UNIVERSITATEA NATIONALA DE STIINTA SI TEHNOLOGIE
POLITEHNICA DIN BUCURESTI

FACULTATEA DE ELECTRONICA, TELECOMUNICATII
SI TEHNOLOGIA INFORMATIEI

01000101

01001001

LUCRARE DE DIPLOMA

Identificarea stadiilor de somn la copii si adolescenti
prin metode automate de analiza a semnalelor EEG

Coordonatori stiintifici: Absolvent:

Conf. dr. ing. Horia CUCU Erol-Andrei TOMA
S.L. Dr. Ana-Antonia NICOLAE

BUCURESTI, 2026



NATIONAL UNIVERSITY OF SCIENCE AND TECHNOLOGY
POLITEHNICA BUCHAREST

FACULTY OF ELECTRONICS, TELECOMMUNICATIONS
AND INFORMATION TECHNOLOGY

01000101

01001001

BACHELOR THESIS

Automatic Sleep Stage Classification in Children
and Adolescents Using EEG Signal Analysis

Thesis advisors: Graduate:

Conf. dr. ing. Horia CUCU Erol-Andrei TOMA
S.L. Dr. Ana-Antonia NICOLAE

BUCHAREST, 2026



Declaratie de onestitate academica

Prin prezent declar ca lucrarea cu titlul Identificarea stadiilor de somn la copii si adolescenti
prin metode automate de analiza a semnalelor EEG, prezentata in cadrul Facultatii de
Electronica, Telecomunicatii si Tehnologia Informatiei a Universitatii “Politehnica” din
Bucuresti ca cerinta partiala pentru obtinerea titlului de Inginer in domeniul Inginerie
electronica, telecomunicatii si tehnologii informationale, programul de studii Microelec-
tronica, optoelectronica si nanotehnologii, este scrisa de mine si nu a mai fost prezentata
niciodata la o facultate sau institutie de invataméant superior din tara sau strainatate.
Declar ca toate sursele utilizate, inclusiv cele de pe Internet, sunt indicate in lucrare,
ca referinte bibliografice. Fragmentele de text din alte surse, reproduse exact, chiar si
in traducere proprie din alta limba, sunt scrise intre ghilimele si fac referinta la sursa.
Reformularea in cuvinte proprii a textelor scrise de catre alti autori face referinta la sursa.
Inteleg ci plagiatul constituie infractiune si se sanctioneaza conform legilor in vigoare.
Declar ca toate rezultatele simularilor, experimentelor si masuratorilor pe care le prezint
ca fiind facute de mine, precum si metodele prin care au fost obtinute, sunt reale si provin
din respectivele simuldri, experimente si masuratori. Inteleg ci falsificarea datelor si

rezultatelor constituie frauda si se sanctioneaza conform regulamentelor in vigoare.

Bucuresti, Iunie 2026.

Absolvent: Erol-Andrei TOMA




Cuprins

Sinopsis
Abstract

1 Introducere

1.1 Context . . . . . . .
1.2 Problema . . . . . . . . . .
1.3 Obiective . . . . . . . .
2 Baze teoretice
2.1 Biologia somnului . . . . . . ...
2.1.1 Structura temporala a somnului normal . . . . . . .. ... .. ...
2.2 Stadiillede somnsi EEG . . .. ... 000000000
2.2.1 Principiile inregistrarii EEG . . . . . .. ... 00000000
2.2.2 Benzile de frecventa EEG relevante pentru somn . . . . . . . . . ..
2.2.3 Stadiile de somn conform manualului AASM . . . . ... ... ...
2.2.4 Particularitatile EEG pediatric . . . ... ... ... ... ...
3 State of the Art
3.1 DeepSleepNet . . . . . . . .
3.1.1 Arhitectura modelului . . . . . ... ... .. ... L
3.1.2 Limitari . . . . . ..
3.2 AttnSleep . . . . .
3.2.1 Arhitectura modelului . . . . . ... .. ... 0L
3.2.2 Limitari . . . . . ..
3.3 PediaSleepNet (modele proprii) . . . . . . . ... ... . ...
3.3.1 PediaSleepNet Base . . . . . . . . ... ... ... ...
3.3.2 PediaSleepNet V2 . . . . . . .. .o
3.3.3 Limitari . . . . . . ...
3.4 Sinteza comparativa . . . ... Lo

4 Seturi de date
4.1 Sleep-EDF . . . . . .

10
10
10
11
11
11
12
13

14
14
14
16
16
16
18
18
19
21
22
23

24



4.2 HMC Sleep Staging . . . . . . . . . . 24

4.3 Setul de date pediatric . . . . . .. ... L 25
Metodologie 28
5.1 Preprocesarea semnalelor . . . . . . .. ..o 28
5.1.1 Preprocesarea fiecarui dataset . . . . . . .. ... ... ... ... 28
5.2 Antrenarea modelelor (pre-antrenare pe date adulte) . . . .. .. ... .. 29
5.2.1 DeepSleepNet . . . . . . . . 29
5.2.2 AttnSleep . . . . . .. 30
5.2.3 PediaSleepNet . . . . . . . ... 30
5.3 Adaptarea pe date pediatrice . . . . . . ... 31
5.3.1 Strategia de adaptare . . . . . . . ... 32
5.4 Mediul software si hardware . . . . . . . ... ... ... L. 33
5.5 Metrici de evaluare . . . . . . . .. L 34
5.5.1 Acuratete globala (Accuracy) . . . . ... ... 34
5.5.2 Fl-scoreperclasa . . . . . . . . .. ... 35
5.5.3 Macro Fl-score . . . . . . . . . 35
554 Cohen’s k . . . . . . 35
5.5.5  Matricea de confuzie . . . . .. ... ... L. 36
Rezultate si evaluare 37
6.1 Rezultate la pre-antrenare . . . . . . . . ... 37
6.1.1 DeepSleepNet (Sleep-EDF) . . . . . . .. ... ... ... ... ... 37
6.1.2 DeepSleepNet (HMC) . . . .. ... ... .. 39
6.1.3 AttnSleep (Sleep-EDF) . . . . . . . .. 40
6.1.4 AttnSleep (HMC) . . . . . . .. . o 41
6.1.5 PediaSleepNet Base (Sleep-EDF) . . . ... .. ... ... ... 42
6.1.6 PediaSleepNet Base (HMC) . . . ... .. ... ... ... ..... 43
6.1.7 PediaSleepNet V2 (Sleep-EDF) . . . . .. ... .. ... ... .. 44
6.1.8 PediaSleepNet V2 (HMC) . .. ... ... ... ... ... ... 45
6.2 Rezultate la adaptarea pe date pediatrice . . . . . . . . . ... . ... ... 45
6.2.1 DeepSleepNet (Sleep-EDF - pediatric) . . ... ... ... .. ... 46
6.2.2 DeepSleepNet (HMC - pediatric) . . . . ... ... ... ... ... 47
6.2.3 AttnSleep (Sleep-EDF - pediatric) . . . . . .. ... ... ... ... 48
6.2.4 AttnSleep (HMC - pediatric) . . . . . . .. ... ... ... 49
6.2.5 PediaSleepNet Base (Sleep-EDF - pediatric) . . . . ... ... ... 50
6.2.6 PediaSleepNet Base (HMC - pediatric) . . . .. ... ... ... .. 51
6.2.7 PediaSleepNet V2 (Sleep-EDF - pediatric) . . . .. ... ... ... 52
6.2.8 PediaSleepNet V2 (HMC - pediatric) . . . . ... ... ... .... 53



7 Concluzii 54

7.1 Concluzii privind pre-antrenarea pe date adulte . . . . .. ... ... ... 54
7.2 Concluzii privind transferul pe date pediatrice . . . . . .. ... ... ... 56
7.3 Limitele cercetarii . . . . . . . . ... 56
7.4 Contributii proprii . . . . . . . ... o7
7.5 Directii viitoare de cercetare . . . . . . .. ..o o7
Bibliografie 59
A Anexe
A.1 Configuratia si hiperparametrii modelelor . . . . . . .. ... ... ... .. 62
A.2 Setul de date pediatric . . . . . . ... 62



Sinopsis

Monitorizarea clinica a somnului se realizeaza prin polisomnografie (PSG) combinata
cu analiza semnalului electroencefalografic (EEG), acestea constituind instrumentele de
referinta in diagnosticul tulburarilor de somn. Clasificarea manuala a inregistrarilor PSG
ramane un proces consumator de timp si afectat de diferente intre evaluatori de pana la
20% 1in cazul stadiilor ambigue [12], fapt care a Impins cercetarea inspre a cauta metode

automate de clasificare.

Prezenta lucrare abordeaza problema identificarii automate a stadiilor de somn la
o populatie care este mai putin studiata, copii si adolescenti, pornind de la semnale EEG
monocanal si arhitecturi de tip deep learning. pacientii din aceasta grupa de varsta prezinta
caracteristici EEG bine documentate in neurofiziologie [3]: amplitudini semnificativ mai
mari fata de adulti, un spectru dominant deplasat spre frecvente mai joase si o arhitectura
a somnului care se modifica in paralel cu maturizarea cerebrala. Drept consecinta, modelele
calibrate pe date de adulti produc erori atunci cand sunt aplicate la copii, iar literatura de

specialitate dedicata acestei populatii este net mai restransa fata de cea pentru adulti.

Lucrarea evalueaza comparativ patru arhitecturi: DeepSleepNet [25], AttnSleep
[6], PediaSleepNet Base si PediaSleepNet V2. Ultimele doua fiind arhitecturi originale
propuse in aceasta lucrare, cu filtrare adaptiva pe varsta si conditionare prin mecanismul
FiLM [21], iar V2 cu un cap auxiliar dedicat detectiei stadiului N1. Fiecare model este
mai intai antrenat pe seturi de date publice de adulti Sleep-EDF [7] si HMC [1] dupa care
este adaptat prin fine-tuning pe un set de date pediatric. Aportul central al lucrarii consta
intr-o analiza cantitativa sistematica a transferului intre domenii adult->pediatric si in
propunerea PediaSleepNet ca raspuns arhitectural explicit la semnalul specific EEG la

varste de dezvoltare.



Abstract

Clinical evaluation of sleep relies on polysomnography (PSG) coupled with electroen-
cephalographic (EEG) signal analysis, which together form the diagnostic backbone for a
wide spectrum of sleep disorders. Scoring PSG recordings by hand is both time-intensive
and subject to inter-rater disagreement reaching 20% on ambiguous stages [12], which has

driven considerable research interest toward automated staging approaches.

The work presented here focuses on deep learning-based automatic sleep stage
identification, in children and adolescents, a cohort that has received far less attention than
the adult population in the automated sleep staging literature. Children’s EEG signals
differ from those of adults in well-established ways: higher amplitudes, lower dominant
frequencies, and a sleep architecture that shifts substantially as the brain matures [3].
These characteristics mean that models trained on adult recordings tend to perform poorly
when applied to younger subjects, yet systematic comparisons of architectures specifically

for this population remain scarce.

Three architectures are compared head-to-head: DeepSleepNet [25], AttnSleep
[6], and PediaSleepNet. The last two are novel architectures developed in this work,
integrating age conditioning through Feature-wise Linear Modulation, FiLM [21]. All four
models are first trained on publicly available adult datasets Sleep-EDF [7] and HMC [1]
and then fine-tuned on a pediatric dataset. The central contribution of the thesis is a
quantitative, systematic examination of the limitations inherent to adult->pediatric cross-
domain transfer, alongside the design and evaluation of PediaSleepNet as an architecture

built around the developmental characteristics of pediatric EEG signals.



Capitolul 1

Introducere

1.1 Context

Aproximativ o treime din viata fiecarei persoane este petrecuta dormind, ceea ce arata
importanta somnului in biologia umana. Somnul nu este o stare pasiva: el coordoneaza
procese esentiale precum consolidarea memoriei, secretia hormonului de crestere, regenera-
rea celulara si maturizarea progresiva a sistemului nervos central, in special in copilarie
si adolescenta [3]. Perturbarea sau fragmentarea somnului rezulta in deficiente cognitive,

dereglare metabolica si risc cardiovascular crescut pe termen lung.

Metoda de referinta pentru evaluarea obiectiva a somnului este prin prisma poli-
somnografiei (PSG): inregistrarea simultana, pe durata unei nopti, a mai multor semnale
fiziologice precum electroencefalograma (EEG), electrooculograma (EOG), electromio-
grama mentonului (EMG), electrocardiograma (ECG) si, cdnd este necesar, parametri
respiratori. Clinicienii utilizeaza aceste semnale pentru a clasifica somnul in stadii distincte,
conform manualului publicat de American Academy of Sleep Medicine (AASM) [12]. O
singura inregistrare nocturna produce cateva sute de epoci (epochs) de cate 30 de secunde,

fiecare dintre ele trebuind clasificate individual.

Datorita cresterii volumului de date PSG digitizate si al avansurilor metodelor de
deep learning, clasificarea automata a stadiilor de somn a evoluat rapid intr-un domeniu
de cercetare activ. Primele arhitecturi end-to-end au demonstrat ca retelele convolutionale
[17] si recurente pot extrage direct din semnalul EEG brut reprezentari suficient de
discriminative pentru a egala sau aproxima performanta clasificarii umane pe date de
adulti [25, 6]. Cu toate acestea, aproape intreg acest mod de lucru a folosit exclusiv
populatii adulte, ignorand o problema clinica distincta: specificitatea semnalului EEG la

varste de dezvoltare.

1.2 Problema

Aplicarea clasificarii automate a stadiilor de somn la copii si adolescenti nu este o simpla

extindere a cazului adult.



Profilul EEG pediatric difera structural de cel adult. Maturizarea cortexului
cerebral, un proces care se desfasoara pe tot parcursul copilariei si se termina abia in
adolescenta tarzie, se reflecta direct in semnalul EEG inregistrat [3]. Undele delta din
stadiul N3 sunt intrinsec de amplitudine mai mare la copii, activitatea theta din N2 este
mai pronuntata, iar frecventa de fond este deplasata spre valori mai mici fata de cea
observata la adulti. Frecventa fusurilor de somn (sleep spindles), care marcheaza clasic
stadiul N2, este usor mai ridicata la copii (aproximativ 13-15Hz) fata de intervalul de
12-14 Hz raportat la adulti, iar morfologia complexelor-K prezinta variatii cu varsta. Prin
urmare, detectoarele de caracteristici internalizate de un model antrenat pe populatii
adulte nu sunt direct transferabile la date pediatrice, ceea ce produce erori in clasificare in

special pentru stadiile N1, N2 si N3.

Arhitectura somnului se modifica odata cu varsta. Proportiile stadiilor
de somn variaza semnificativ de-a lungul vietii [3]. La nou-nascuti, somnul REM poate
reprezenta aproximativ 50% din totalul somnului, fata de 20-25% la adulti, declinul
producandu-se treptat in copilarie. Somnul cu unde lente (N3) este mai abundent si mai
intens la copiii mici si se reduce considerabil in adolescenta. Aceste variatii in distributia
claselor creeaza dezechilibre diferite de cele prezente in datele adulte, pe care modelele

pre-antrenate nu sunt calibrate sa le gestioneze.

Lipsa seturilor de date pediatrice de dimensiuni mari. Baze de date
publice de adulti de referinta HMC [1], cu 151 de pacienti, sau Sleep-EDF [7], cu 197 de
inregistrari, nu au echivalent pediatric. Colectarea PSG la copii implica obstacole logistice
si etice considerabile: consimtamantul parental, toleranta scazuta fata de echipamentul
de monitorizare si nevoile specifice de supraveghere clinica. Consecinta practica este ca
studiile de clasificare automata a somnului pediatric disponibile 1n literatura opereaza de
regula pe cateva zeci de pacienti o dimensiune insuficienta pentru antrenarea de novo a

arhitecturilor cu milioane de parametri.

Absenta comparatiilor sistematice pe pacienti pediatrici. Desi exista lucrari
izolate care abordeaza somnul pediatric, comparatiile directe Intre arhitecturi multiple,
evaluate pe aceeasi populatie cu protocoale uniforme, nu au fost publicate in mod sistematic.
Fara astfel de repere, nu este clar care arhitectura se comporta cel mai bine la populatia

pediatrica si in ce conditii. Lucrarea de fata adreseaza in mod explicit aceasta lacuna.

1.3 Obiective

Lucrarea urmareste cinci obiective concrete:

(1) Analiza si implementarea arhitecturilor de referinta DeepSleepNet [25]

si AttnSleep [6], cu identificarea mecanismelor cheie, a aspectelor pozitive si a limitarilor



fiecareia in contextul clasificarii somnului. Pe langa aceste modele de referinta, sunt propuse
PediaSleepNet Base si PediaSleepNet V2, doua arhitecturi originale concepute in
cadrul acestei lucrari, care integreaza filtrare adaptiva depthwise pe grupe de varsta,
conditionare prin Feature-wise Linear Modulation (FiLM) [21] si, in versiunea V2, un cap

auxiliar dedicat detectiei stadiului N1.

(2) Pre-antrenarea celor patru arhitecturi pe seturi de date publice de adulti
Sleep-EDF [7] si HMC [1] urménd specificatile originale ale fiecarei lucrari, astfel incét

evaluarile ulterioare sa fie comparabile cu rezultatele raportate in literatura de specialitate.

(3) Adaptarea modelelor prin fine-tuning pe un set de date pediatric, cu aju-
torul tehnicilor de transfer learning. Aceasta abordare permite valorificarea reprezentarilor
dobandite pe populatii adulte, compensand volumul redus de date disponibile la copii si
adolescenti. Pentru PediaSleepNet Base si V2, etapa de adaptare urmeaza un protocol de
dezghetare progresiva in trei etape, activand specific filtrele adaptive pe grupa de varsta si

modulele de conditionare FiLLM.

(4) Compararea cantitativa a celor patru modele dupa adaptarea pe date
pediatrice, utilizand acuratete globala, macro F1-score si coeficientul Cohen’s x, completate

de analiza erorilor per clasa prin matricea de confuzie.

(5) Evaluarea aportului mecanismelor de conditionare pe varsta introduse
in PediaSleepNet, filtre adaptive depthwise, modulele SE-FiLM si capul auxiliar N1 din
V2, fata de arhitecturi fara astfel de mecanisme, pentru a arata castigul adus de adaptarea

explicita la semnalele EEG pediatrice.



Capitolul 2

Baze teoretice

2.1 Biologia somnului

Somnul este prezent la toate mamiferele studiate si sub forme asemanatoare la reptile si
pasari, ceea ce sugereaza o origine comuna si functii biologice cu adevarat esentiale [3].
Din perspectiva neurofiziologica, somnul nu reprezinta o reducere a activitatii cerebrale,
ci o stare in care retelele neuronale se reorganizeaza activ sub coordonarea unor sisteme
subcorticale bine delimitate: nucleul suprachiasmatic principal oscilator circadian, aria

preoptica ventrala si formatiunea reticulata ascendenta.

2.1.1 Structura temporala a somnului normal

La un adult sanatos, somnul nocturn se desfasoara in cicluri cu durata medie de aproximativ
90 de minute, repetate de 4-5 ori pe noapte. Fiecare ciclu incepe cu parcurgerea treptata
a stadiilor NREM (N1, N2, N3), urmata de un episod REM. Pe parcursul noptii, proportia
somnului cu unde lente (N3) scade progresiv, in timp ce episoadele REM devin mai lungi,

astfel ca ultimele cicluri sunt dominate de somn REM [3].

Desfasurarea este diferita la copii: stadiul N3 este mai abundent si mai intens,
cu unde delta de amplitudine ridicata; somnul REM reprezinta o fractie mai mare din
total; ciclul de somn este mai scurt (circa 60 de minute la sugari, ajungand progresiv
la 90 de minute in adolescentd); si, la trezire, copiii mici prezintd o inertie de somn
mai accentuata [3]. Aceste diferente reflecta procesele active de maturizare cerebrala
sinaptogeneza, mielinizare, pruning sinaptic care se desfasoara de-a lungul copilariei si se

oglindesc direct in morfologia semnalului EEG.
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2.2 Stadiile de somn si EEG

2.2.1 Principiile inregistrarii EEG

Electroencefalografia (EEG) inregistreaza campurile electrice generate de activitatea
sincrona a populatiilor de neuroni corticali. Sursa principala a semnalului de pe scalp o
reprezinta potentialele postsinaptice (PSP) ale neuronilor piramidali din straturile III si V
ale cortexului, orientati perpendicular pe suprafata corticala [3]. Potentialele de actiune
individuale contribuie neglijabil la semnalul EEG de scalp, deoarece amplitudinea si durata
lor sunt prea reduse pentru a genera un camp detectabil la aceasta distanta. Ceea ce se
inregistreaza este, prin urmare, suma spatio-temporala a mii de PSP produse simultan de

populatii neuronale largi.

Electrodul de pe scalp masoara diferenta de potential fata de un electrod de referinta
plasat uzual la nivelul mastoidelor. Amplitudinile tipice ale semnalului EEG sunt de
ordinul zecilor de microvolti (nV), utilizaind amplificatoare diferentiale cu castig de 10%-
10° si cu un raport de respingere a modului comun (CMRR) > 100dB pentru a separa
semnalul util de zgomotele electrice ambientale. Pozitiile electrozilor sunt standardizate
prin sistemul international 10-20, care utilizeaza repere anatomice craniene reproductibile;
notatia litera + numar identifica simultan regiunea anatomica si emisfera (numere impare
pentru electrozi din emisfera stanga, pare pentru dreapta): Fp (frontopolar), F (frontal), C
(central), P (parietal), O (occipital), T (temporal). Derivatiile Fpz-Cz si Pz-Oz, folosite in
setul Sleep-EDF [15], sunt ambele bipolare de linie mediana si surprind activitate centrala

si parieto-occipitala relevanta pentru toate stadiile de somn.

2.2.2 Benzile de frecventa EEG relevante pentru somn

Semnalul EEG este analizat pe benzi de frecventa cu semnificatii fiziologice distincte
3, 12]:

« Delta (< 4Hz): unde lente de amplitudine mare (75-200 pV), generate prin me-
canisme talamo-corticale; caracterizeaza stadiul N3 (somnul profund). La copii,

amplitudinile pot depasi 200 nV.

o Theta (4-8Hz): activitate de amplitudine moderata, caracteristica stadiului N1,

somnolentei si somnului REM; vizibila mai ales la electrozii de vertex (Cz).

o Alpha (8-13Hz): ritm de repaus, prezent occipital in starea de veghe relaxata cu

ochii 1nchisi; se atenueaza la deschiderea ochilor sau la efort cognitiv.
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« Sigma (12-15Hz): cuprinde fusurile de somn (sleep spindles), semnatura stadiului
N2. Sunt rafale sinusoidale cu durata 0,5-3s, generate de circuitul talamo-cortical

prin nucleul reticular talamic.

« Beta (> 15Hz): activitate desincronizata de amplitudine mica, asociata cu starea

de veghe activa si efortul cognitiv.

o Gamma (> 30Hz): amplitudine foarte mica, asociata cu procesarea senzoriala de

inalta frecventa; mai rar folosita in analiza somnului.

2.2.3 Stadiile de somn conform manualului AASM

Clasificarea clinica a somnului se bazeaza pe manualul publicat de American Academy of
Sleep Medicine (AASM) [12], care defineste cinci stadii distincte cu criterii multimodale
EEG, EOG si EMG. Fiecare epoca (epoch) de 30 de secunde primeste o singura eticheta

de stadiu, iar clasificarea se realizeaza vizual de un specialist acreditat.

Stadiul W (Veghe). Semnatura EEG difera in functie de starea de alerta a
pacientului: ritmul alfa (8-13 Hz), dominant occipital, apare atunci cand pacientul este
relaxat cu ochii inchisi, In timp ce ochii deschisi produc activitate beta desincronizata
de amplitudine mica [12]. Tonusul muscular EMG al barbiei este ridicat, iar miscarile
voluntare ale ochilor pot fi frecvente. La copii, frecventa de fond alfa poate fi cu 1-2Hz

mai joasa fata de adulti, un efect al maturizarii corticale incomplete [3].

Stadiul N1. Stadiul N1 marcheaza granita dintre veghe si somn si este cel mai
dificil de clasificat cu acuratete ridicata. Activitatea alfa scade sub 50% din durata
epocii, lasdnd loc activitatii theta de amplitudine mica in banda 2-7 Hz [12]. Miscarile
lente ale globilor oculari (SEM) sunt tipice, iar undele ascutite de vertex (vertex sharp
waves), tranzienti cu amplitudini de 70-150 pV, maximi central, pot aparea sporadic.
Incertitudinea spectrala fata de stadiile W si N2 explica ratele de eroare sistematic mai

ridicate pe care clasificatoarele automate le inregistreaza pentru N1.

Stadiul N2. Somnul devine stabil la N2. Criteriul minim pentru atribuirea acestui
stadiu este prezenta cel putin a unui complex-K sau a unui fus de somn pe parcursul
epocii [12]. Complexele-K sunt deflexiuni bifazice negativ-pozitive cu amplitudine >
751V si durata > 0,5, cu distributie maxima la electrozii frontali; ele apar fie spontan,
fie ca raspuns la stimuli externi brusti. Fusurile de somn sunt rafale oscilante in banda
12-15Hz la adulti (1315 Hz la copii), cu durata 0,5-3 s si distributie maxima centroparietal
(12, 3].

Stadiul N3 (Slow Wave Sleep, SWS). Conform criteriilor AASM [12], stadiul

N3 este definit prin prezenta undelor lente cu frecventa 0,5-2 Hz si amplitudine > 751V in
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cel putin 20% din durata epocii. La copii, activitatea delta este natural mai ampla decat
la adulti, undele pot atinge 300-500 1V, ceea ce face ca pragul de 75V conceput pentru
adulti sa fie atins mai usor, cu riscul de a supraestima procentul de N3 la varste mici.
Aceasta este una dintre diferentele care complica transferul direct al modelelor antrenate
pe date de adulti.

Stadiul REM (Rapid Eye Movement). EEG-ul din REM prezinta activitate
de amplitudine mica cu frecvente mixte, unde alfa de frecventa usor mai joasa fata de
veghe si undele caracteristice “dinte de fierastrau” (2-6 Hz), vizibile mai ales frontal [12].
EOG inregistreaza miscari rapide si conjugate ale ochilor, iar EMG al barbiei atinge cel
mai scazut nivel din intreaga noapte, atonia musculara este generata prin inhibitie pontina
a motoneuronilor spinali, ceea ce face din REM stadiul cel mai usor de identificat prin
semnal EMG [3]. La copii, perioadele REM sunt distribuite mai uniform pe parcursul

noptii fata de adulti.

2.2.4 Particularitatile EEG pediatric

Maturizarea cortexului cerebral modifica semnificativ profilul EEG pe parcursul copilariei

si adolescentei, cu implicatii directe asupra performantei modelelor automate [3]:

Frecventa de fond creste treptat de la circa 6-7 Hz la sugari la 8-9 Hz la copii de
3 ani, atingand valorile adulte de 10-12 Hz abia in adolescenta tarzie. Markerii clasici ai

stadiului W bazati pe alfa la 10 Hz sunt astfel deplasati spectral la varste mici.

Amplitudinile EEG sunt in general mai mari la copii, in special undele delta din
N3, care pot atinge 300-500 1V fata de pragul de 75V definit de AASM pentru adulti.

Fusurile de somn sunt mai frecvente per epoca la copii fata de adulti, au o
frecventa centrala usor mai ridicata si o distributie mai anterioara pe scalp. Morfologia

complexelor-K prezinta de asemenea variatii cu varsta.

Somnul REM scade de la ~50% la nou-nascuti la ~20-25% in adolescenta,
ajungand la valorile adulte. Toate aceste diferente justifica necesitatea adaptarii modelelor

prin adaptarea pe date pediatrice, abordare centrala a lucrarii de fata.
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Capitolul 3

State of the Art

Metodele traditionale de clasificare automata a stadiilor de somn se bazau pe extractia
manuald de trasaturi din domeniul timp, frecventa sau timp-frecventa (STFT, transformata,
wavelet), urmate de clasificatoare clasice, SVM, Random Forest sau retele neuronale putin
adanci. Desi aceste abordari au produs rezultate rezonabile pe experimente controlate,
performanta lor scade considerabil atunci cand sunt aplicate pe date din spitale sau
echipamente diferite de cele pe care au fost antrenate. Retelele de deep learning au
schimbat aceasta dinamica: prin antrenarea direct pe semnalul EEG brut, ele pot dobandi

reprezentari adaptate datelor fara interventie umana in selectia trasaturilor [25, 6].

Capitolul de fata descrie cele patru arhitecturi care formeaza esenta metodologica
a lucrarii: DeepSleepNet [25], AttnSleep [6], PediaSleepNet Base si PediaSleep-
Net V2 (arhitecturi proprii). Fiecare reprezinta un raspuns la limitarile predecesorilor,

introducénd inovatii arhitecturale orientate spre problemele specifice clasificarii somnului.

3.1 DeepSleepNet

DeepSleepNet, modelul propus de Supratak et al. [25], a reprezentat la momentul publicarii
un pas metodologic important: o arhitectura end-to-end capabila sa clasifice stadiile de
somn direct din semnalul EEG brut monocanal, elimindnd etapa de extractie manuala
a trasaturilor. Mai mult, problema este formulata ca etichetare de secvente, nu ca o
clasificare de tip independenta epoca cu epoca, permitand modelului sa internalizeze

implicit constrangeri de tranzitie intre stadii (de exemplu, ca N3 nu urmeaza direct W).

3.1.1 Arhitectura modelului

DeepSleepNet este organizat in doua module care acopera functii complementare Repre-
sentation Learning pentru extractia de trasaturi si Sequence Residual Learning
pentru modelarea contextului temporal (Figura 3.1). Intrarea este o epoca EEG bruta de
30 de secunde x;, iar iesirea este distributia de probabilitate peste cele cinci stadii AASM:
W, N1, N2, N3 si REM.

14



Sequence Residual Learning Representation Learning
L

N :—__I |:| I
H | | —
[ L
N 1 Sy | ’:;‘_‘
58 5§ - ~ mm |2
ER-] o a [ I 1 Fea o
&3 3 =S b5y o o9 o 19 |3| o
E& & & La | 8 g = 180 IE' S
® o o 1% A 3 5 =g P =
s3 5 o —|'U|L1—<1—51—-:1—,o:1—|1:l|l4—-g"—
E-) = & o T 8 e o = i3 B [
= m o = 1= N M M = Fand —
(i — — wn — u I = | o o 151 B —
= c o o | = [ B | [ (AR | E‘\
g.;g = 1 | o [ = [ 2] L) . Py w
Elal = v " E=31 19 o =3 ey 19 = o
= 2 1y (L] = |Ln a 1bn e "
- - 8 =5 =3 o = o = m
= i o . = by THE * - o | m
o = =g 1S | a o =g o:‘- — o
T = k=] =] = - = = s
a la | a1 = la | = ol = e o
:l— { ’ | MR = 7 3
(aaal 17 H (et X ) =5 T ORR tn o
' 4 ' 1 % S
L L 3 | E [ | i1 R ¥
e = 3 2R 3 = =4 o @ @ ey Bl P2
L | g o (2] 15y | & | o
o ol o m B | S 2 12 1% El
= = = T o —|‘E Iﬂ-"c — = = ‘_‘3‘_1'S| =
B = ] = ! o
= a = e = = o 181 & e
B oo 5 e8| (B (B 2 & [
z 57 N =8 (Al A~
@ = £
= = IS | ] [ [ ] ot
-] $ ~ —_— h L o -!::1

Figura 3.1 Arhitectura DeepSleepNet. Modulul de Representation Learning contine doua retele
CNN paralele cu filtre de dimensiuni diferite, care extrag trasaturi temporale si frecventiale
din epoca EEG bruta. Modulul Sequence Residual Learning utilizeaza LSTM bidirectionale cu
conexiune reziduald pentru a modela regulile de tranzitie dintre stadii. Adaptat dupa [25].

Modulul de Representation Learning

Extractia trasaturilor se realizeaza prin doua retele convolutionale paralele (CNN-1
si CNN-2) cu dimensiuni diferite ale filtrelor la primul strat, o alegere de design motivata
de nevoia de a acoperi simultan componente EEG de scari temporale foarte diferite [25].
CNN-1 foloseste filtre de dimensiunea F/2 (fereastra scurta de 0,5s), optimizate pentru a
detecta evenimente locale precum complexele-K si fusurile de somn. CNN-2 foloseste filtre
de dimensiunea Fy x 4 (fereastra de 4s), mai potrivite pentru componentele delta lente din
stadiul N3. Fiecare ramura include patru straturi convolutionale, doua de max-pooling,
batch normalization [13] si activare ReLU [19]. Reprezentarile rezultate sunt concatenate
astfel:

a; = CNNy, (x;) || CNNy, (x;) € R"* (3.1)

unde x; este epoca EEG bruta de la intrare, CNNjy, si CNNp, sunt cele doua ramuri
convolutionale paralele cu filtre scurte (6;) respectiv lungi (6;), || denota operatia de
concatenare pe axa trasaturilor, iar a; € R192 este vectorul de trasaturi rezultat pentru

epoca 1.

Modulul de Sequence Residual Learning

Contextul temporal, constrangerile de tranzitie dintre stadii, este capturat prin LSTM

bidirectionale [10, 23] cu conexiuni peephole, la care se adaugd o conexiune reziduala

15



[3]:
o = h! |h® + FCy(a,), (3.2)

unde h{ si h? sunt stirile ascunse ale LSTM-ului in directia Tnainte (forward) respectiv
inapoi (backward) la pasul de timp ¢, || denota concatenarea, iar FCy(a;) este conexiunea
reziduala care proiecteaza liniar trasaturile a; extrase de modulul de representation learning.
Vectorul o; este transmis unui strat softmax cu cinci iesiri, producand predictia ¢, pentru

fiecare epoca.

3.1.2 Limitari

Numarul mare de parametri (~22,6 milioane) face ca DeepSleepNet sa necesite volume
mari de date de antrenare; performanta scade semnificativ pe seturi mici. Filtrele CNN
optimizate pentru un canal EEG specific generalizeaza slab pe canale sau populatii
diferite fara reantrenare. De asemenea, procesarea secventiala bidirectionala presupune
disponibilitatea intregii secvente de L epoci inainte de predictie, ceea ce il face nepotrivit

pentru aplicatii cu constrangeri de latenta.

3.2 AttnSleep

AttnSleep, propus de Eldele et al. [6], inlocuieste componentele recurente cu mecanisme
de atentie si convolutii cauzale, permitand procesare paralela a trasaturilor. Modelul
introduce totodata un mecanism de recalibrare adaptiva a trasaturilor si o functie de
pierdere cu ponderi de clasa logaritmice pentru a compensa dezechilibrul de clase fara

augmentare sintetica.

3.2.1 Arhitectura modelului

AttnSleep proceseaza o singura epoca EEG de 30 de secunde si produce distributia de
probabilitate pe cele cinci stadii. Arhitectura, prezentata in Figura 3.2, contine trei blocuri
principale: Multi-Resolution CNN (MRCNN), Adaptive Feature Recalibration
(AFR) si Temporal Context Encoder (TCE).

Multi-Resolution CNN (MRCNN)

MRCNN contine doua ramuri CNN paralele cu nuclee de dimensiuni diferite [6]. Pentru
F;, = 100 Hz: ramura cu nucleu mic (dimensiune 50, fereastra 0,5s) vizeaza benzile alfa

si theta (4-12Hz), iar ramura cu nucleu mare (dimensiune 400, fereastra 4s) vizeaza
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Figura 3.2 Arhitectura AttnSleep. MRCNN extrage trasaturi prin doua ramuri CNN cu nuclee
de dimensiuni diferite, captand informatii din benzi de frecventa EEG distincte. AFR recalibreaza
inter-dependentele dintre trasaturi printr-un bloc Squeeze-and-Excitation rezidual. TCE capteaza
dependentele temporale prin atentie multi-head cu convolutii cauzale, fara componente recurente.
Adaptat dupa [6].

banda delta (<4 Hz), caracteristica stadiului N3. Fiecare ramura contine straturi ConvlD
cu batch normalization [13], activare GELU [9] si max-pooling. Iesirile sunt concatenate

in harta de trasaturi I € RV*4,

Adaptive Feature Recalibration (AFR)

AFR modeleaza inter-dependentele dintre trasaturile extrase de MRCNN printr-un bloc
Squeeze-and-Excitation rezidual [11]. Operatiile de comprimare globala (squeeze) si

estimare a importantei relative (excitatie) sunt:
:U(W26(W1S)), X:I+F®e, (33)

unde s este reprezentarea global obtinuta prin comprimarea (squeeze) hartii de trasaturi
de intrare I, W; si W, sunt matricele de ponderi ale celor doua straturi complet conectate
ale blocului de excitatie, ¢ este activarea ReLU, o este functia sigmoida, e este vectorul
de ponderi de recalibrare per canal, F este harta de trasaturi supusa scalarii, ® denota
inmultirea pe canale (channel-wise), iar X este harta de trasaturi recalibratd. Conexiunea
reziduala adauga trasaturile originale nemodificate, prevenind pierderea de informatie prin

recalibrare.

Temporal Context Encoder (TCE)

TCE inlocuieste componentele recurente cu Multi-Head Attention (MHA) [26] si

convolutii cauzale:

MHA(X, X, X) = Concat(4',..., A"), A" = ATT(X", X" X"), (3.4)
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unde X este harta de trasaturi de la intrare, folosita simultan ca interogare (query), cheie
(key) si valoare (value), H este numarul de capete de atentie, A" este iesirea capului h,
X" sunt proiectiile liniare corespunzatoare capului h, ATT(-) este atentia de tip produs
scalar scalat (scaled dot-product attention), iar Concat concateneaza iesirile tuturor celor
H capete. TCE pune doua astfel de structuri cu normalizare layer [2] si conexiuni reziduale.
Fata de LSTM, convolutiile cauzale reduc semnificativ timpul de antrenare: circa 21 de
minute per fold fata de 2,5 ore pentru DeepSleepNet pe Sleep-EDF-20 [25, 6].

Functia de pierdere cu ponderi logaritmice

Pentru tratarea dezechilibrului de clase, AttnSleep propune o functie de pierdere cu ponderi

de clasa logaritmice [6]:

L= _L i %wk yr log(gjk) Wy = g - max(l log<MkM>> (3.5)

M k=1i=1 ' . ’ My ’
unde M este numarul total de epoci din lotul de antrenare, K = 5 este numarul de clase,
y¥ este eticheta reald a epocii i pentru clasa k, §F este probabilitatea prezisi de model
pentru aceeasi epoca si clasa, wy este ponderea logaritmica asociata clasei k, px este un
factor de scalare, iar M} este numarul de epoci apartinand clasei k; raportul pM /M,

creste ponderea claselor sub-reprezentate, compensand astfel dezechilibrul de clase.

3.2.2 Limitari

In versiunea single-epoch, AttnSleep proceseazi fiecare epoci independent, firs modelarea
explicita a contextului secvential, o limitare fata de modele sequence-to-sequence precum
DeepSleepNet [25]. Versiunea multi-epoch (3 epoci) amelioreaza partial aceasta problema.
Mecanismul de atentie poate fi dominat de pozitiile cu amplitudini mari, pierzand tipare

EEG locale de amplitudine redusa.

3.3 PediaSleepNet (modele proprii)

In cadrul acestei lucrari sunt propuse dous versiuni ale unei noi arhitecturi originale, denu-
mite PediaSleepNet Base si PediaSleepNet V2, concepute special pentru clasificarea
automata a stadiilor de somn la copii si adolescenti pornind de la un singur canal EEG
brut. Fata de DeepSleepNet [25] si AttnSleep [6], arhitectura PediaSleepNet introduce
mecanisme dedicate de adaptare la specificul neurofiziologic si spectral al semnalelor EEG

din populatia pediatrica.
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Ambele modele prelucreaza epoci EEG brute de 30 de secunde, esantionate la
F, = 256 Hz (7680 de esantioane per epoca ), si opereaza cu doua grupe demografice: GO

(copii sub 13 ani) si G1 (adolescenti si tineri de 13 ani si peste).

3.3.1 PediaSleepNet Base

Modelul de baza este structurat modular, integrand straturi de filtrare adaptiva conditionata,
extractie multi-rezolutie si un codificator al contextului temporal global. Arhitectura

acestui model este prezentata in Figura 3.3.

PediaSleepNet (Base)
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Figura 3.3 Arhitectura detaliata a modelului PediaSleepNet Base, evidentiind filtrarea adaptiva
pe grupe de varsta, ramurile MRCNN+ concatenate temporal si codificatorul TCE. Sursa:
elaborare proprie.

Filtrarea adaptiva in functie de varsta (Age-Adaptive Depthwise Filter)

Inainte ca semnalul s ajunga la blocurile convolutionale principale, acesta este trecut
printr-un strat de filtrare convolutionala de tip depthwise [4] cu seturi complet separate
de parametri pentru grupele GO si G1. Dimensiunea nucleului este £ = 33 (~130ms
la 256 Hz), acoperind cicluri complete ale oscilatiilor din banda sigma (fusuri de somn,
12-15Hz) si permitand filtrului sa functioneze ca un filtru trece-banda dinamic adaptat

spectrului EEG caracteristic fiecarei grupe de varsta. Activarea utilizata dupa acest strat
este GELU [9].

Extractia de trasaturi la rezolutii multiple (MRCNN+)

Semnalul filtrat adaptiv este trimis in paralel catre modulul MRCNN+, configurat pe trei

ramuri convolutionale independente cu nuclee de dimensiuni diferite:
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« Ramura cu nucleu mic (k = 50, pas 6): specializata in capturarea fenomenelor
tranzitorii rapide si a micro-structurilor somnului (fusuri de somn si activitate
alfa/theta rapida).

« Ramura cu nucleu mediu (k = 150, pas 12): echilibreaza rezolutia temporala cu

cea spectrala pentru analiza oscilatiilor intermediare theta—delta.

« Ramura cu nucleu mare (k = 400, pas 50): optimizata pentru captarea macro-
structurilor si a undelor delta lente (<4 Hz), fundamentale pentru identificarea
stadiului N3.

Fiecare ramura contine: ConvlD — BatchNorm — GELU — MaxPool — Dro-
pout(0,25), urmata de doua straturi ConvlD-BN-GELU si un MaxPool final. Hartile
de trasaturi ale celor trei ramuri sunt redimensionate prin interpolare la o dimensiune
temporala comuna si concatenate pe axa temporala, dupa care sunt proiectate la

Amodel = 128 printr-un strat ConvlD cu nucleu 1 x 1.

Conditionarea FiLM si Squeeze-and-Excitation

Reprezentarea proiectata trece printr-un modul Squeeze-and-Excitation (SE) [11] pentru
recalibrarea dinamica a importantei canalelor de trasaturi, vectorul de pooling fiind
conditionat prin concatenare cu un embedding de varsta de dimensiune 64. Ulterior, un
strat FiLM (Feature-wise Linear Modulation) [21] aplica modularea finald prin parametri

de scalare () si deplasare () invatati per grupa:
FILM(x, g) = (14 7,) © X + (3.6)

unde x este reprezentarea de trasaturi de la intrare, g € {G0, G1} este grupa de varsta, -,
si 3, sunt parametrii de scalare respectiv de deplasare Invatati separat pentru fiecare grupa,
iar ® denota inmultirea element cu element. Formularea (1 + ~,) asigura ca la initializare

(74 = 0) modulul aplica transformarea identitate, lasdnd trasaturile nemodificate.

Codificatorul Temporal (Temporal Context Encoder — TCE)

Dependentele pe termen lung dintre epocile consecutive sunt modelate de TCE, compus
din N = 2 straturi Transformer cu h = 4 capete de atentie [26]. Hartile de trasaturi
intra-epoca (inter-epoch) sunt mai intai reduse la un singur vector prin mean pooling,
iar TCE aplica self-attention intre embedding-urile epocilor de-a lungul axei de secventa
(B,seq_len, D), unde seq len = 20 epoci consecutive. Inaintea calculului de atentie se

aplica o convolutie locala depthwise (k = 7) pentru a pastra logica secventiala locala a
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tranzitiilor dintre stadii. Clasificarea finala a stadiilor (W, N1, N2, N3, REM) se realizeaza

la nivelul ultimului token normalizat, printr-un cap liniar cu 5 iesiri.

3.3.2 PediaSleepNet V2

PediaSleepNet V2 a fost gandit ca o evolutie arhitecturala a versiunii Base, cu obiective
de optimizare a eficientei computationale si de crestere a performantei de detectie pentru
stadiul N1. Arhitectura completa, cu modificarile fata de versiunea Base marcate explicit,

este prezentata in Figura 3.4.

PediaSleepNet V2
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Figura 3.4 Arhitectura modelului PediaSleepNet V2. Modificarile fata de versiunea Base
(marcate cu linii punctate albastre) sunt: proiectia liniara individuala per ramura MRCNN-,
fuziunea prin medie element-wise si capul auxiliar de detectie N1. Sursa: elaborare proprie.

V2 pastreaza neschimbate formatele de intrare, gruparea demografica (G0, G1),

filtrarea adaptiva si structura TCE, 1nsa introduce trei modificari structurale majore:

Proiectare individuala in modulul MRCNN+

Spre deosebire de versiunea Base, unde ramurile sunt concatenate inainte de o proiectie
comuna, in V2 fiecare dintre cele trei ramuri MRCNN+ este proiectata individual la

Amodel = 128 printr-un strat ConvlD 1 x 1 propriu, inainte de fuziune.
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Fuziune prin medie element-wise (Element-wise Mean Fusion)

In locul concatenarii temporale din versiunea Base, care tripla artificial lungimea secventei

transmise TCE, V2 combina cele trei reprezentari proiectate prin medie element cu element:

1
Xiwed = = 3. ConvID{® (Xy), (3.7)
.1<;€{507 150, 400}

unde X, este harta de trasaturi produsa de ramura MRCNN+ cu nucleul de dimensiune
k € {50, 150,400}, Conlegkx)1 este proiectia liniara individuala a acelei ramuri la dpode1 =
128, iar Xyyseq €ste reprezentarea concatenata obtinuta prin media element cu element a
celor trei ramuri. Aceasta abordare reduce dimensionalitatea operanzilor din straturile de
atentie ale TCE si constrange reteaua sa integreze trasaturile complementare la nivelul

fiecarui pas temporal, mentinand modelul sub 1M de parametri.

Capul auxiliar de detectie N1

Stadiul N1 sufera de reprezentare cantitativa redusa in inregistrarile PSG si de ambiguitate
vizuala ridicata pe EEG. V2 introduce un cap de clasificare auxiliar dedicat detectiei binare
a stadiului N1 (N1 Transition Head), antrenat printr-o functie de pierdere secundara
Binary Cross-Entropy. Logitul binar generat este injectat direct in slotul clasei N1 din

capul principal de clasificare, printr-un coeficient scalar o invatat automat:
Ini=lvi +a- laux, N1, (3.8)

unde Iy este logitul clasei N1 produs de capul principal de clasificare, l,,x, N1 este logitul
binar produs de capul auxiliar de detectie N1, o este un coeficient scalar invatat automat
care controleaza contributia capului auxiliar, iar Ix1 este logitul N1 final injectat inapoi
in slotul clasei N1 din capul principal. Aceasta cuplare structurala forteaza gradientii sa

propage informatie discriminativa specifica stadiului N1 inapoi in retea.

Principalii hiperparametri ai arhitecturilor PediaSleepNet sunt detaliati in Anexa A.1

(Tabelul A.1).

3.3.3 Limitari

Validarea modelelor a fost realizata pe un set de date pediatric local cu numar limitat
de subiecti (19 pacienti, 9-17 ani), fiind necesara testare viitoare pe cohorte clinice
mai extinse. Segmentarea filtrelor adaptive pe bucle conditionale in functie de grupul
demografic limiteaza partial paralelizarea la nivel de GPU in timpul executiei batch-urilor

mixte.
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3.4 Sinteza comparativa

Cele patru arhitecturi analizate In aceasta lucrare propun abordari tehnice fundamental
diferite pentru aceeasi sarcina. DeepSleepNet [25] a validat abordarea end-to-end cu
modelare secventiala bidirectionala BiLSTM, cu pretul unui numar masiv de parametri
(~22,6 M). AttnSleep [6] a demonstrat ca mecanismele de atentie din Transformer pot
inlocui componentele recurente cu o reducere dramatica a parametrilor (~523 K), procesand
insa fiecare epoca independent. PediaSleepNet extinde aceste fundamente introducand
adaptarea la varsta: filtrul depthwise conditional si modulul SE-FiLM extrag caracteristici
legate direct de neurofiziologia pediatrica. Versiunea V2 rafineaza arhitectura prin fuziunea
element-wise (model compact sub 1 M parametri) si capul auxiliar N1 cu rutare de gradienti,

adresand direct principala slabiciune a sistemelor automate de clasificare a somnului

pediatric.

Proprietate DeepSleepNet AttnSleep PSN Base PSN V2
Framework TensorFlow 1.x  PyTorch PyTorch PyTorch
Volum parametri ~22.6 M ~523 K ~1,1M ~945 K

F nativa 100 Hz 100 Hz 256 Hz 256 Hz
Ramuri CNN 2 (Dual) 2 (Dual) 3 (Multi-Res) 3 (Multi-Res)
Fuziune trasaturi Concatenare Atentie Concatenare Medie elem.-wise
Context temporal BiLSTM Transformer Conv+Transformer Conv+Transformer
Fereastra context 25 epoci 1 epoca 20 epoci 20 epoci
Conditionare varsta Nu Nu Da (SE+FiLM) Da (SE+FiLM)
Optimizator N1 Nu Nu Nu Da (cap binar+a«)

Tabel 3.1 Comparatie sintetica a arhitecturilor evaluate in lucrare.
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Capitolul 4

Seturi de date

Experimentele din aceasta lucrare se bazeaza pe trei seturi de date, alese pentru a
acoperi atat etapa de pre-antrenare, cat si etapa de adaptare pe date pediatrice. Sleep-
EDF Expanded [7, 15] si HMC Sleep Staging [1| contin inregistrari de la adulti
si sunt disponibile public, servind ca surse de pre-antrenare. Al treilea set contine
inregistrari pediatrice de la copii cu varste intre 9 si 17 ani si constituie sursa pentru
evaluarea transferului intre domenii al modelelor DeepSleepNet [25], AttnSleep [6] si
PediaSleepNet.

4.1 Sleep-EDF

Sleep-EDF Expanded [7, 15] este una dintre cele mai utilizate baze de date PSG publice,
disponibila pe PhysioNet, cu 197 de inregistrari de noapte intreaga. Cuprinde doua
sub-studii: Sleep Cassette (SC), 153 de inregistrari de la persoane sanatoase (25-101
ani), colectate la domiciliu in 1987-1991; si Sleep Telemetry (ST), 44 de inregistrari

din 1994 privind efectele temazepamului versus placebo la 22 de pacienti.

Semnalele EEG (derivatii Fpz-Cz si Pz-Oz), EOG si EMG sunt esantionate la
100 Hz [15]. Hipnogramele sunt clasificate conform standardului Rechtschaffen & Kales
(R&K) [22], cu epoci de 30 de secunde, in format EDF+ [14]. Subseturile cele mai frecvent
utilizate In literatura de clasificare automata sunt Sleep-EDF-20 (primii 20 de pacienti
SC) si Sleep-EDF-78 (78 de pacienti SC), adoptate si de lucrarile de referinta [25, 6]

pentru comparabilitate inter-studii.

4.2 HMC Sleep Staging

Haaglanden Medisch Centrum (HMC) Sleep Staging contine 151 de inregistrari
PSG de noapte intreaga colectate in 2018 la spitalul HMC din Haga, Olanda, publicat pe
PhysioNet in 2022. Spre deosebire de Sleep-EDF, HMC include o populatie heterogena de
pacienti cu tulburari de somn (85 barbati, 66 femei, varsta medie 53,9 £+ 15,4 ani), mai

reprezentativa pentru contextul clinic real.
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Fiecare inregistrare contine patru derivatii EEG (F4/M1, C4/M1, O2/M1,
C3/M2), doua derivatii EOG, EMG si ECG, esantionate la 256 Hz si stocate in format
EDF [14]. Hipnogramele sunt clasificate conform AASM v2.4 [12] (cinci stadii: W,
N1, N2, N3, R). Versiunea utilizata este v1.1, cu 148 de inregistrari utilizabile (trei

inregistrari eliminate din cauza erorilor de semnal raportate in setul original).

HMC complementeaza Sleep-EDF prin adoptarea standardului AASM modern,
rata de esantionare mai ridicata (256 Hz fata de 100 Hz) si montajul multi-electrod cu
patru derivatii EEG, oferind o perspectiva clinica mai diversa fata de pacientii sanatosi

din Sleep-EDF.

4.3 Setul de date pediatric

Setul de date pediatric constituie sursa de date pentru etapa de adaptare. Acesta contine
19 inregistrari PSG de noapte intreaga de la copii si adolescenti cu varste intre 9 si
17 ani (medie 13,9 & 2,2 ani), 10 baieti si 9 fete, cu durata medie de 8,9 £ 0,5 ore. Datele
sunt stocate in format EDF [14], cu 27 de canale per inregistrare (EEG, EOG, EMG
si alte semnale fiziologice). Amplitudinile EEG ating pana la 5000 pV, consistente cu

amplitudinile intrinsec mai ridicate ale EEG pediatric [3].

Inregistrarile provin de la Spitalul Clinic de Copii ,,Victor Gomoiu”, unde
pacientii au fost trimisi pentru investigatie polisomnografica din cauza cefaleelor si
migrenelor. Pentru a reduce variabilitatea legata de conditii neurologice care altereaza
profilul EEG, au fost exclusi copiii cu epilepsie, tulburari din spectrul autist, anomalii
structurale cerebrale sau traumatism cranio-cerebral. Din perspectiva functiei respiratorii
in timpul somnului, un singur pacient prezenta apnee, restul de 18 avand o respiratie

normala pe parcursul inregistrarii.

Stadiile de somn au fost adnotate de personal medical de la Spitalul Clinic de
Copii ,,Victor Gomoiu” conform standardului American Academy of Sleep Medicine
(AASM) [12]. Toate semnalele au fost achizitionate la o rata de esantionare de 512 Hz;
nu s-au aplicat filtre suplimentare dincolo de filtrul trece-jos hardware, cu frecventa de
taiere la 256 Hz. In etapa de preprocesare, epocile sunt reesantionate la rata tinta a fiecarui

model (100 Hz sau 256 Hz), conform pipeline-ului descris in sectiunea 5.1.

Statisticile PSG sunt rezumate in Tabelul 4.1. Distributia de varsta (Figurile 4.1-
4.2) acopera intervalul 9-17 ani, cu o concentrare in jurul varstei de 12-16 ani si fara

diferente semnificative de varsta intre sexe (p = 0,69).

Stadiul N2 este dominant (54,3% TST), iar stadiul N1 este cel mai redus (9,4%),

dezechilibru similar cu cel din seturile adulte. Stadiul N3 prezinta variabilitate inter-
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Parametru Medie + SD [Min, Max]|

Varsta (ani) 13,9+ 2,2 9, 17]
Durata inregistrare (ore) 8,9+0,5 (8.2, 10.2]
Eficienta somn (%) 87,5+ 10,9 [50.8, 96.4]
Total arousals 25,14+9,9 [11, 47]
Total treziri 10,8 £4,9 (3, 19]
Tranzitii inter-stadii 64,4 + 19,1 (38, 107]
N1 (% TST) 0,4+4,1 14, 21]
N2 (% TST) 54,3+ 5,9 [45, 62]
N3 (% TST) 172453 7, 30]
REM (% TST) 19,1+ 3,1 11, 24]

Tabel 4.1 Statistici descriptive ale parametrilor PSG pentru setul de date pediatric (N = 19).
Valorile sunt prezentate ca medie £ abatere standard, cu intervalul [minim, maxim].

individuala ridicata (7-30%), reflectand diferentele individuale de maturizare a somnului
cu unde lente in intervalul 9-17 ani. Fetele prezinta o proportie semnificativ mai mare
de N3 fata de baieti (20,1% vs. 14,8%, p = 0,036), aspect relevant pentru stratificarea

seturilor de antrenare/test.

404

Figura 4.1 Distributia varstelor in setul de date pediatric (N = 19, varste 9-17 ani). Histograma
ilustreaza concentrarea pacientilor n intervalul 12-16 ani. Sursa: elaborare proprie.

Dimensiunea redusa a setului (19 pacienti) exclude antrenarea de novo a arhitec-
turilor de deep learning, justificind abordarea de transfer learning adoptata in aceasta

lucrare
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Age Distribution by Gender

- Fomala (n=4)]
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== Famalo Mean; 180
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Frequency

14
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Figura 4.2 Distributia varstelor separat pe gen (p = 0,69, test ¢ independent). Nu exista
diferente semnificative de varsta intre baieti si fete. Sursa: elaborare proprie.

N3 TST vs N2 TST
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Figura 4.3 Relatia dintre proportiile stadiilor N3 si N2 din TST. Corelatia negativa observata
reflecta o tendintd de compensare reciproca a celor doua stadii NREM, cu implicatii pentru
distributia de clase in antrenare. Sursa: elaborare proprie.
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Capitolul 5

Metodologie

Pipeline-ul experimental urmeaza patru etape secventiale: pregatirea datelor, pre-antrenarea

pe date adulte, adaptarea pe date pediatrice si evaluarea comparativa.

5.1 Preprocesarea semnalelor

Preprocesarea este orchestrata de un script centralizat care apeleaza module specializate

pentru fiecare combinatie (dataset, model). Pasii comuni sunt:

1. Citirea semnalului brut: fisiere EDF (HMC, Sleep-EDF) sau format NPA pacient

(setul pediatric), cu extragerea canalului EEG relevant.

2. Conversia adnotarilor: stadiile din formatul original (R&K pentru Sleep-EDF
[22], AASM text pentru HMC, JSON pentru setul pediatric) sunt mapate in schema
canonica cu 5 clase: W=0, N1=1, N2=2 N3=3, REM=4.

3. Segmentarea in epoci de 30s: semnalul continuu este decupat in ferestre non-
suprapuse de 30 de secunde aliniate la momentele de start ale adnotarilor. Epocile

n afara limitelor semnalului sunt eliminate.

4. Reesantionarea: fiecare epoca este reesantionata la rata tinta a modelului: 100 Hz
pentru AttnSleep si DeepSleepNet (3000 esantioane/epoca), respectiv 256 Hz pentru
PediaSleepNet (7680 esantioane/epoca).

5. Salvarea: fiecare Inregistrare produce un fisier binar comprimat continand matricea
de epoci X € R¥*T vectorul de etichete y € {0,...,4}" rata de esantionare si

metadate de trasabilitate.

5.1.1 Preprocesarea fiecarui dataset

HMC

Semnalul este citit din canalul EEG F4-M1. Aceasta derivatie a fost aleasa deoarece

surprinde activitatea central-frontala relevanta atat pentru fusurile de somn (maxime
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frontal) cét si pentru undele delta, asigurand compatibilitate cu cerintele standardului
AASM [12]. Se retin doar epocile cu durata de exact 30s; epocile partiale de la limitele
inregistrarii sunt eliminate. Din cele 151 de Inregistrari disponibile, 148 de pacienti
au intrat In experimentele de pre-antrenare (3 inregistrari excluse din cauza erorilor de

semnal).

Sleep-EDF

Fisierele PSG sunt asociate cu hipnogramele corespunzatoare prin interfata MNE. S-a
utilizat canalul EEG Fpz-Cz, consistent cu canalul folosit in lucrarile de referinta [6, 25],
asigurand reproducibilitatea comparatiilor. Adnotarile cu durata multipla de 30s sunt
expandate In epoci consecutive, deoarece unele etichete din formatul R&K [22] acopera mai
multe epoci consecutive; expansiunea produce structura de o-eticheta-per-epoca necesara

antrenarii.

Setul de date pediatric

Fisierele EEG sunt stocate in format NPA per pacient. Pacientii pentru care decodarea
esueaza sunt raportati intr-un jurnal de erori si exclusi din pipeline, astfel ca esecurile
izolate nu afecteaza procesarea celorlalte inregistrari. Semnalul EEG este extras din
derivatia bipolara F4-C4 (diferenta semnalelor de la electrozii F4 si C4), utilizata uniform
pentru AttnSleep, DeepSleepNet si PediaSleepNet. Aceasta derivatie central-frontala
surprinde activitatea pentru stadiile de somn si mentine un montaj central consistent
cu selectiile din dataseturile adulte. Stadiile din fisierele de hipnograma JSON sunt

normalizate la schema canonica cu 5 clase.

Pentru PediaSleepNet, pe langa semnalul EEG si etichete, se propaga si metadatele
de varsta: varsta pacientului si grupa demografica (GO sau G1), necesare filtrelor adaptive

depthwise si modulelor de conditionare FiLLM.

5.2 Antrenarea modelelor (pre-antrenare pe date adulte)

Pre-antrenarea s-a realizat separat pe fiecare combinatie model x dataset adult (HMC si

Sleep-EDF), rezultand opt experimente independente.

5.2.1 DeepSleepNet

Antrenarea DeepSleepNet urmeaza strategia in doua faze descrisa in [25]:

29



Faza 1: Pre-antrenare CNIN (DeepFeatureNet). Cele doua retele CNN sunt
antrenate pe epoci individuale, cu supraesantionarea claselor minoritare prin random
oversampling pentru echilibrarea distributiilor. Se utilizeaza optimizatorul Adam [16] cu
Ir=1x10"% 8, = 0,9, B = 0,999 si dropout 0,5 [24]. Dimensiunea batch-ului este de
100 de epoci. Intrarea este semnalul EEG monocanal reesantionat la 100 Hz (3000 de

esantioane per epoca). Modelul are aproximativ 22,6 milioane de parametri antrenabili.

Faza 2: Antrenare secventiala. Modelul complet (CNN + BiLLSTM) este
antrenat pe secvente de 25 de epoci consecutive, cu batch de 10 secvente. Stratul CNN
utilizeaza o ratd de invitare redusi (1 x 107%) pentru a proteja trasiturile pre-antrenate,
in timp ce straturile BILSTM utilizeaza 1 x 107%, cu gradient clipping la valoarea 10.
Antrenarea se efectueaza pe 200 de epoci, cel mai bun model fiind selectat dupa macro

F1-score-ul de validare.

5.2.2 AttnSleep

Antrenarea AttnSleep urmeaza protocolul original [6]. Intrarea este semnalul EEG mono-

canal la 100 Hz (3000 de esantioane per epoca).

Nucleul mic al MRCNN are dimensiunea 50 de esantioane (fereastra de 0,5s, vizand
frecventele alfa/theta de 4-13 Hz), iar nucleul mare are dimensiunea 400 de esantioane
(fereastra de 4s, vizand delta <4 Hz). Modulul AFR utilizeaza Squeeze-and-Ezcitation
cur = 16 [11]. TCE contine 2 blocuri stivuite cu 8 capete de atentie, dpoqer = 128 si

convolutie depthwise cauzala cu nucleu 7.

Functia de pierdere este cross-entropy cu ponderi logaritmice de clasa [6]. Opti-
mizatorul este Adam (3, = 0,9, 3y = 0,999, weight decay =1 x 1073) culr =1 x 1073
pentru primele 10 epoci, redus la 1 x 10~* ulterior. Dimensiunea batch-ului: 32. Early
stopping cu rabdare de 10 epoci pe pierderea de validare; numarul maxim de epoci: 100.

Modelul are aproximativ 523.000 de parametri antrenabili.

Protocolul de validare este partitia stratificata 70/10/20 (antrenare/validare/test).

5.2.3 PediaSleepNet

Pre-antrenarea se realizeaza separat pentru PediaSleepNet Base si PediaSleepNet
V2 pe fiecare dataset adult, rezultdnd patru experimente independente (Base x {HMC,
Sleep-EDF} si V2 x {HMC, Sleep-EDF}).

Intrare: epoci EEG la 256 Hz (7680 de esantioane per epoca), cu metadate de
varsta implicite pentru adulti (grupa = G1) si embedding de varsta de 64 de dimensiuni,

initializat uniform.
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MRCNN+ foloseste trei ramuri CNN paralele: nucleu mic £ = 50 cu pas 6, nucleu
mediu k£ = 150 cu pas 12 si nucleu mare k£ = 400 cu pas 50. Blocul SE adaptiv pe varsta
utilizeaza r = 16 [11]. Straturile FiLM sunt aplicate dupa MRCNN+ si dupa fiecare bloc
TCE, cu ~ si [ initializate la 0. TCE are 2 blocuri, 4 capete de atentie, dpyoqe1 = 128,

dimensiunea ascunsa FFN = 192 si dropout = 0,5.

Diferenta dintre cele doua versiuni la pre-antrenare consta exclusiv in modulul
MRCNN+: Base concateneaza temporal cele trei ramuri nainte de proiectia 1 x 1 comuna,
in timp ce V2 proiecteaza individual fiecare ramura la dp,oqe = 128 si le combina prin
medie element-wise. V2 include totodata capul auxiliar N1 antrenat prin pierdere BCE

secundara.

Functia de pierdere principala este cross-entropy cu label smoothing (¢ = 0,1), cost
de tranzitie (pondere 0,06) si regularizare temporala KL (pondere 0,02). Optimizatorul
este Adam cu Ir = 1 x 1073 si weight decay = 1 x 1074, batch de 128 de secvente, maximum
100 de epoci. PediaSleepNet Base are aproximativ 1,1 milioane de parametri antrenabili,
iar V2 aproximativ 945.000.

Protocolul de validare este partitia stratificata 70/10/20 (antrenare/validare/test).

5.3 Adaptarea pe date pediatrice

Adaptarea urmeaza un protocol de validare incrucisata pe 5 folduri pe setul pediatric. La
fiecare fold k € {1,...,5}, aproximativ 16 pacienti sunt utilizati ca set de antrenare iar
4 ca set de validare. Modelul este initializat cu checkpoint-ul pre-antrenat pe adulti, iar

criteriul de selectie al celui mai bun model este macro F'I-score pe validare.

Adaptarea a fost efectuat pentru toate cele patru modele pe ambele seturi de

pre-antrenare, rezultand 8 experimente x 5 folduri = 40 de antrenari independente:

« AttnSleep (HMC - pediatric)

« AttnSleep (Sleep-EDF - pediatric)

o DeepSleepNet (HMC - pediatric)

» DeepSleepNet (Sleep-EDF - pediatric)

» PediaSleepNet Base (HMC - pediatric)

» PediaSleepNet Base (Sleep-EDF - pediatric)

« PediaSleepNet V2 (HMC - pediatric)
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« PediaSleepNet V2 (Sleep-EDF - pediatric)

Fiecare experiment produce: un checkpoint al celui mai bun model; metricile de
evaluare per fold (acuratete, macro F1-score, Cohen’s k, F1-score per clasa); si o vizualizare
a matricei de confuzie. Metricile agregate (medie + abatere standard pe cele 5 folduri)

sunt salvate la finalul fiecarui experiment.

5.3.1 Strategia de adaptare

Strategia urmeaza principiile clasice ale transfer learning, adaptate pentru clasificarea
somnului. Indiferent de model, doua principii raimén comune. (i) Protejarea straturilor
de extractie de trasaturi. Reprezentarile de nivel scazut ale semnalului EEG (detectori
de unde delta, fusuri de somn, complexe-K) invatate pe seturile adulte raméan relevante si
pentru copii; ele sunt protejate in timpul adaptarii, fie prin Inghetare, fie printr-o rata de
invatare mult mai redusa, pentru a preveni catastrophic forgetting, riscul principal atunci
cand setul de adaptare este mic (19 pacienti). (ii) Selectia pe macro F1-score de
validare. Cel mai bun checkpoint al fiecarui fold este ales dupa macro F1-score-ul de

validare, nu dupa pierdere, dat fiind dezechilibrul accentuat al claselor.

Hiperparametrii concreti (ratele de invatare, numarul de epoci, straturile actualizate)

difera insa de la model la model, urmand specificul fiecarei arhitecturi.

DeepSleepNet

Adaptarea modelului DeepSleepNet reia strategia in doua faze din pre-antrenare. Modelul
complet (CNN + BiLSTM) este initializat din checkpoint-ul DeepFeatureNet pre-antrenat
pe adulti (se reincarca ponderile CNN, excluzand parametrii optimizatorului si ai capului
softmax), dupa care intreaga retea este antrenata pe secvente de 25 de epoci consecutive, cu
batch de 10 secvente. Nu se aplica o inghetare explicita a straturilor; protejarea trasaturilor
CNN se realizeaza prin rate de invatare diferentiate: straturile convolutionale pre-
antrenate utilizeaza Ir = 1 x 107% iar straturile BiLSTM si capul de clasificare nou
initializate utilizeaza lIr = 1 x 107, cu gradient clipping la valoarea 10 pentru stabilitate.

Numarul de epoci este de 200.

AttnSleep

AttnSleep transfera blocurile MRCNN, AFR si TCE pre-antrenate, reantrenandu-le pe
datele pediatrice cu o rata de invatare redusa fata de pre-antrenare si pastrand functia de
pierdere cross-entropy cu ponderi logaritmice de clasa [6]. Selectia modelului si oprirea

timpurie urmeaza macro F1-score-ul de validare pe fiecare fold.
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PediaSleepNet Base si V2

Pentru PediaSleepNet Base si V2, adaptarea urmeaza un protocol de dezghetare progresiva
in trei etape: E1 (Ir =5 x 10™%) dezgheaza capetele de clasificare, encodarea pozitionala
si, pentru V2, capul auxiliar N1; E2 (Ir = 2 x 107*) adaugd straturile de proiectie, SE
si FiLM; E3 (Ir = 5 x 107°) dezgheazi modelul complet. Filtrele adaptive depthwise si
modulele FiLM, care la pre-antrenare operau cu grupa implicita G1 (adulti), sunt acum
actualizate pe ambele grupe demografice (GO si G1) prezente in populatia pediatrica
(varste 9-17 ani). Augmentarea datelor (zgomot gaussian, scalare amplitudine, deplasare

temporald) este activa pe durata intregii etape de adaptare.

Validare incrucisata pe 5 folduri. Pentru toate modelele, cei 19 de pacienti
pediatrici sunt tmpartiti in 5 folduri stratificate (aproximativ 16 pacienti pentru antrenare
si 4 pentru validare la fiecare fold), asigurdnd ca fiecare pacient apare cel putin o data in

setul de validare.

5.4 Mediul software si hardware

Toate experimentele au fost executate pe Google Colab cu un GPU NVIDIA H100.
Colab ofera masini virtuale Linux cu drivere CUDA preinstalate si acces la Google Drive

pentru persistarea checkpoint-urilor intre sesiuni.

Tabelul 5.1 prezinta configuratia hardware, iar Tabelul 5.2 detaliaza bibliotecile

software utilizate.

Componenta Detalii

GPU NVIDIA H100 (80 GB HBM3)
Platforma Google Colab Pro
Stocare Google Drive (persistare checkpoint-uri)

Tabel 5.1 Configuratia hardware si platforma de executie.
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Biblioteca Versiune Scop

Python 3.10 Limbaj principal de programare
PyTorch [20] > 2.0 Antrenarea AttnSleep si PediaSleepNet
TensorFlow 2.x (com- Antrenarea DeepSleepNet
pat.vl)
NumPy > 1.23 Operatii numerice pe array-uri
SciPy >1.9 Filtrare semnal, statistici, reesantionare
scikit-learn > 1.1 Metrici de evaluare (F'I-score, K, confusion matrix), stra-

tificare folduri

MNE > 1.0 Citire fisiere EDF, preprocesare EEG
pyEDFlib Citire alternativa fisiere EDF/EDF+
matplotlib > 3.5 Vizualizare confusion matrix

seaborn Vizualizare statistica (heatmaps, distributii)
pandas > 1.4 Metadate pacienti, tabele de rezultate
joblib Paralelizare preprocesare

CUDA / cuDNN 12.x Accelerare GPU

Google Colab Platforma cloud de executie

Google Drive API Persistare checkpoint-uri

Tabel 5.2 Mediul software complet utilizat in proiect. Versiunile indicate sunt cele minime
testate.

5.5 Metrici de evaluare

Performanta modelelor este evaluata printr-un set de metrici, alese pentru a oferi atat o
imagine globala cat si o analiza detaliata per clasa, esentiala in contextul dezechilibrului

pronuntat al distributiei stadiilor de somn.

5.5.1 Acuratete globala (Accuracy)

Acuratetea globala reprezinta proportia de epoci clasificate corect din totalul epocilor

evaluate: K«
ij:l TPk

N Y

unde TPy, (true positives) este numarul de epoci din clasa k clasificate corect, K =5 este

ACC = (5.1)

numarul de clase, iar N este numarul total de epoci evaluate. Desi intuitiva, acuratetea
este o metrica nselatoare in contextul dezechilibrului de clase din somnul pediatric: stadiul
N2 reprezinta ~54% din TST, astfel ca un model care clasifica toate epocile ca N2 ar obtine

acuratete de 54% fara utilitate clinica. Acuratetea este folosita ca indicator complementar,
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nu ca metrica primara de comparatie.

5.5.2 F1-score per clasa

F1-score-ul reprezinta media armonica dintre precizie ( Precision) si rata de regasire (Recall),

fiind calculat independent pentru fiecare clasa k:

2 - Precision;, - Recall, TP, TP,

Precisi =————  Recall,= ——
recisiony TP, + FD,’ ecally TP, 1 FN,’
(5.2)

unde TPy, (true positives) este numarul de epoci din clasa k clasificate corect, FPy, (false

Fl1, =

Precisiony, + Recall;, ’

positives) este numarul de epoci atribuite eronat clasei k, iar FNy, (false negatives) este
numarul de epoci din clasa k clasificate eronat in alte clase. Precizia (Precisiony) masoara
proportia predictiilor corecte din totalul epocilor atribuite clasei k, rata de regasire (Recally,)
masoara proportia epocilor reale din clasa k identificate corect, iar F'1;, € [0, 1] echilibreaza
cele doua prin media lor armonica, penalizand modelele care optimizeaza doar una dintre

ele.

5.5.3 Macro F1-score

Macro F1-score este media aritmetica a FI-score-urilor calculate independent pentru

fiecare clasa:

1 K
Macro-F1 = — Y~ F1y, (5.3)
K

unde K = 5 este numarul de clase, iar F'1; este FI-score-ul clasei k definit anterior.
Aceasta metrica pondereaza egal clasele indiferent de frecventa lor, astfel ca performanta
pe stadiul N1 (~9% din TST) are aceeasi semnificatie ca performanta pe N2 (~54%). Din
aceste motive, macro F1-score este metrica principala de comparatie, in concordanta cu

practica din literatura de referinta [6, 25].

5.5.4 Cohen’s &

Coeficientul Cohen’s k [5] masoara corespondenta dintre predictiile modelului si etichetele

expertului, corectata pentru corespondenta aleatoare:

K
Po — Pe Nk true * Mk, pred
= e — _— 54
" - Pe P kz::l N? ( )

unde p, este acuratetea observata (proportia epocilor pe care modelul si expertul le clasifica

identic), p. este concordanta asteptata Intamplator, ng true Si 7 prea Sunt numarul de epoci

35



din clasa k conform etichetelor expertului respectiv predictiilor modelului, K = 5 este
numarul de clase, iar N este numarul total de epoci. k este uzual utilizat in clinica
pentru evaluarea fiabilitatii inter-evaluator, iar aplicarea sa la comparatia model vs. expert
plaseaza performanta modelului pe o scald cu semnificatie clinica directa [12]. Concordanta,
inter-expert pentru clasificarea somnului se situeaza in intervalul 0,76-0,82, astfel ca un

model cu k > 0,75 poate fi considerat comparabil cu un expert uman.

5.5.5 Matricea de confuzie

Matricea de confuzie 5 x 5 complementeaza aceasta analiza relevand tipare de eroare
sistematice: N1 confundat cu W sau N2; N3 confundat cu N2 la granitele de stadiu; REM
confundat cu N1 sau W din cauza activitatii EEG de amplitudine mica. Aceste tipare

permit interpretarea directa a limitelor transferului intre domenii adult-pediatric.
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Capitolul 6

Rezultate si evaluare

Acest capitol prezinta, pentru fiecare dintre cele patru modele, rezultatele obtinute in cele
doua etape ale pipeline-ului: pre-antrenarea pe seturile adulte (Sleep-EDF si HMC) si
adaptarea pe setul de date pediatric. Rezulta 4 x 2 = 8 experimente de pre-antrenare
si 8 experimente de adaptare, raportate individual in sectiunile 6.1 si 6.2. Pentru fiecare
experiment se prezinta metricile globale (acuratete ACC, macro F'1-score MF1 si Cohen’s

k), F1-score-ul per clasa si matricea de confuzie normalizata pe randuri.

Trebuie subliniat ca protocoalele de evaluare difera intre cele doua etape: pre-
antrenarea este evaluata pe partitiile interne ale fiecarui set adult, in timp ce adaptarea
este evaluat prin validare incrucisata pe 5 folduri pe setul pediatric (medie + abatere
standard). Din acest motiv, valorile din acest capitol descriu comportamentul fiecarui
model pe domeniul sau de evaluare; compararea directa intre modele si sinteza
concluziilor sunt realizate in Capitolul 7. Metrica primara de referinta ramane macro

F1-score-ul.

6.1 Rezultate la pre-antrenare

Pre-antrenarea a urmat, pentru fiecare model, protocolul de validare propriu: DeepSleepNet
a fost evaluat pe 3 folduri de tip leave-subjects-out; AttnSleep pe o partitie stratificata
70/10/20 pe Sleep-EDF| respectiv leave-one-subject-out pe cei 22 de subiecti de test ai
HMC; iar PediaSleepNet Base si V2 pe o partitie stratificata 70/10/20. Valorile pentru
PediaSleepNet si pentru AttnSleep-HMC reprezinta rezultate agregate pe intregul set de

test, fara abatere standard intre folduri.

6.1.1 DeepSleepNet (Sleep-EDF)

Pe Sleep-EDF, DeepSleepNet atinge ACC = 89,3% (£3,4), MF1 = 74,0% (+4,9) si
k= 0,80 (Tabelul 6.1). Stadiile W, N2 si N3 sunt clasificate robust, insa N1 raméane dificil
(F1 = 36,4%), fiind confundat preponderent cu N2 si REM, tipar vizibil in matricea de

confuzie din Figura 6.1.
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ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

893 740 080[964 364 868 836 67,0

Tabel 6.1 DeepSleepNet pre-antrenat pe Sleep-EDF: metrici globale si FI1-score per clasa (%).

DeepSleepNet -- pre-antrenare Sleep-EDF

1.0
0.5% 0.2% 0.0% 5.6%
87) (25) @) (910)
0.8
| as% 32.9% 18.2% 0.2% 39.2%
N1 (90) (312) (173) 2 (372)

©
@
} -
0.5% 2.0% 83.9% 2.5% 11.1%
% N2 1 (20) (89) (3690) (488)
m
i
wn - 0.4
0.1% 0.1%
N31 "y &)
L 0.2
0.0% 1.3%
REM1 ‘o (23)
1 I 1 e 0.0
W N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.1 Matricea de confuzie normalizatda — DeepSleepNet pre-antrenat pe Sleep-EDF. Sursa:
elaborare proprie.
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6.1.2 DeepSleepNet (HMCQC)

Pe HMC, performanta DeepSleepNet scade semnificativ si este foarte instabila intre folduri:
ACC = 55,5% (£13,0), MF1 = 54,6% (£13,7) si k = 0,44 (Tabelul 6.2). Confuzia masiva
N24N3 (F1 pentru N2 doar 42,1%) si variabilitatea ridicata indica o adaptare slaba la
populatia clinica heterogena a HMC (Figura 6.2).

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

55,5 54,6 0,44‘74,5 31,2 42,1 56,6 68,9

Tabel 6.2 DeepSleepNet pre-antrenat pe HMC: metrici globale si F'1-score per clasa (%).

DeepSleepNet -- pre-antrenare HMC

1.0
14.29% 6.0% 5.7% 7.9%
{143) (60) (57) (79)
0.8
1 7% 23.6% 23.1% 10.1% 27.0%
N1 (56) (185) (181) (150) 212)
= 0.6
E >
0.2% 2.4% 30.4% 53.6%
2 N271 ;g (69) (888) (1569)
m
-t
wn - 0.4
0.0% 0.0% 1.1%
N31 o 0) (14)
L 0.2
0.1% 1.4% 7.1% 81.5%
REM1 ") (18) (91) (1041)
1 I 1 e 0.0
W N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.2 Matricea de confuzie normalizatd — DeepSleepNet, pre-antrenat pe HMC. Sursa:
elaborare proprie.
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6.1.3 AttnSleep (Sleep-EDF)

AttnSleep obtine cele mai bune rezultate la pre-antrenare pe Sleep-EDF: ACC = 95,5%,
MF1 = 80,5% si k = 0,89 (Tabelul 6.3). Toate stadiile, cu exceptia N1 (42,7%), depasesc

78% F1-score, iar matricea de confuzie (Figura 6.3) este puternic diagonala.

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

95,5 80,5 0,89‘99,2 4277 89,1 924 789

Tabel 6.3 AttnSleep pre-antrenat pe Sleep-EDF: metrici globale si F1-score per clasa (%).

AttnSleep -- pre-antrenare Sleep-EDF

1.0
0.2% 0.1% 0.0% 0.8%
(4) (2) (0) (15)
0.8
N1 - 15.5% 37.9% 15.5% 0.0% 31.0%
©) (22) ©) 0) (18)
E
a2
5 | 0.0% 2.0%
2 N2 (0) (5)
m
i
wn - 0.4
0.0% 0.0%
N31 o 0)
- 0.2
1.6% 11.2%
REM1 @2 (14) 0)
1 I 1 I ——C 0.0
W N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.3 Matricea de confuzie normalizatd — AttnSleep pre-antrenat pe Sleep-EDF. Sursa:
elaborare proprie.
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6.1.4 AttnSleep (HMC)

Pe HMC, AttnSleep raméne competitiv (agregat pe 22 de subiecti de test): ACC = 85,3%,
MF1 = 78,1% si k = 0,80 (Tabelul 6.4), cu cel mai bun F1-score pentru N1 dintre toate

experimentele de pre-antrenare (44,6%). Matricea de confuzie este prezentata in Figura 6.4.

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

85,3 78,1 0,80‘95,5 446 81,5 86,5 824

Tabel 6.4 AttnSleep pre-antrenat pe HMC: metrici globale si F1-score per clasa (%).

AttnSleep -- pre-antrenare HMC

1.0
W 18.4% 3.1% 0.1% 15%
(652) (108) 2)
0.8
60.7%
N1 A (1305)
- 0.6
a2
B82.2%
=2 N2 A )
5 (6122)
m
-t
wn - 0.4
79.3%
N3 1 (2832)
L 0.2
7.7% 81.0%
REM1 @31 (252) (324) (14) (2642)
L oo

w N1 N2 N3 REM
Stadiu prezis

Figura 6.4 Matricea de confuzie normalizatd — AttnSleep pre-antrenat pe HMC. Sursa: elaborare

proprie.
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6.1.5 PediaSleepNet Base (Sleep-EDF)

PediaSleepNet Base obtine pe Sleep-EDF ACC = 87,2%, MF1 = 75,0% si k = 0,77 (Tabe-
lul 6.5), cu un F1-score pentru N1 (42,2%) comparabil cu al AttnSleep, in ciuda arhitecturii

compacte (~1,1 M parametri). Matricea de confuzie este prezentata in Figura 6.5.

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

87,2 75,0 0,77‘96,6 422 79,9 83,2 73,1

Tabel 6.5 PediaSleepNet Base pre-antrenat pe Sleep-EDF: metrici globale si F1-score per clasa
(%).

PediaSleepNet Base -- pre-antrenare Sleep-EDF

1.0
W 5.5% 0.1% 0.0% 0.7%
(3255) (34) (16) (413)
0.8
| 68.1% 0.3% 14.9%
N1 (3008) (15) (660)
©
a2
0.1% 14.9% 71.8% 6.1% 7.0%
2 N27 @ (2535) (12197)
m
-t
u
0.1% 1.3% 89.3%
N3 (5) (54) (3793)
L 0.2
0.7% 15.9% 4.8% 78.5%
REM1 42 (394) (301) @) (4910)
1 I 1 I e 0.0
W N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.5 Matricea de confuzie normalizata — PediaSleepNet Base pre-antrenat pe Sleep-EDF.
Sursa: elaborare proprie.
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6.1.6 PediaSleepNet Base (HMC)

Pe HMC, PediaSleepNet Base atinge ACC = 71,7%, MF1 = 70,3% si k = 0,64 (Tabelul 6.6).
Desi metricile globale sunt sub cele ale AttnSleep, modelul inregistreaza cel mai ridicat

F1-score pentru N1 din intreaga etapa de pre-antrenare (46,1%) (Figura 6.6).

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

71,7 70,3 0,64‘78,4 46,1 71,9 814 73,6

Tabel 6.6 PediaSleepNet Base pre-antrenat pe HMC: metrici globale si F'1-score per clasa (%).

PediaSleepNet Base -- pre-antrenare HMC

1.0
W 0.9% 0.2% 3.0%
(42) (10) {136)
0.8
| 10.5% 1.7% 12.39%
N1 (989) (64) (456)
©
a2
5 N2 - 3.9% 12.3% 62.5% 16.6% 4. 7%
3 {395) (1233) (6275) (1664)
e
wn - 0.4
0.0% 0.2% 92.1%
N3 (1) (11) (4800)
L 0.2
0.8% 15.3% 8.1% 74,8%
REM1 (30 (582) (306) (40) (2837)
1 I 1 I e 0.0
W N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.6 Matricea de confuzie normalizata — PediaSleepNet Base pre-antrenat pe HMC. Sursa:
elaborare proprie.
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6.1.7 PediaSleepNet V2 (Sleep-EDF)

PediaSleepNet V2 obtine pe Sleep-EDF rezultate aproape identice cu versiunea Base: ACC
= 86,9%, MF1 = 74,5% si k = 0,77 (Tabelul 6.7), cu cel mai bun F1-score pentru N1 dintre
modelele PediaSleepNet pe acest set (43,4%), efect al capului auxiliar N1 (Figura 6.7).

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

86,9 74,5 0,77‘97,3 434 76,3 81,8 73,6

Tabel 6.7 PediaSleepNet V2 pre-antrenat pe Sleep-EDF: metrici globale si F1-score per clasa
(%).

PediaSleepNet V2 -- pre-antrenare Sleep-EDF

1.0
W 4.2% 0.0% 0.0% 0.2%
(23) (11) (147)
0.8
| 79.4% 0.4% 5.5%
N1 (3510) (18) (241)
©
a2
0.4% 23.6% 65.4% 7.2% 3.4%
2 N271 @2 (4008) (11105)
m
-t
u
0.2% 2.1%
N31 (o (88)
L 0.2
2.0% 26.5% 67.3%
REM 1 (122 {1655) (4209)
1 I 1 e 0.0
W N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.7 Matricea de confuzie normalizata — PediaSleepNet V2 pre-antrenat pe Sleep-EDF.
Sursa: elaborare proprie.
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6.1.8 PediaSleepNet V2 (HMC)

Pe HMC, PediaSleepNet V2 atinge ACC = 72,3%, MF1 = 69,5% si k = 0,64 (Tabelul 6.8),

valori comparabile cu cele ale versiunii Base (Figura 6.8).

ACC MF1

H‘W

N2 N3 REM

723 69,5 064|787 409 740 785 753

Tabel 6.8 PediaSleepNet V2 pre-antrenat pe HMC: metrici globale si F1-score per clasa (%).

PediaSleepNet V2 -- pre-antrenare HMC

1.0
83.2% 10.5% 22% 2.5% 16%
(3702) (479) (101) {116) (72)
0.8
| 25.4% 33,09 22.8% 5.2% 12.6%
N1 (943) {1260) (848) {104) (467)
©
a2
5 N2 - 2.6% 3.9% 68.5% 20.0% 4.9%
3 {265) (394) (6883 (2011)
m
i
u
0.0% 0.0% 94.1%
N3 1 {0) @) (4908)
L 0.2
1 20% 8.3% 11.1% 1.8% 76.9%
REM (75) (314) (420) (69) (2917)
1 I 1 I e 0.0
W N1 N2 N3 REM

Figura 6.8 Matricea de confuzie normalizatd — PediaSleepNet V2 pre-antrenat pe HMC. Sursa:

elaborare proprie.

6.2 Rezultate la adaptarea pe date pediatrice

Aceasta sectiune raporteaza rezultatele celor 8 experimente de adaptare pe setul pediatric,
fiecare evaluat prin validare incrucisata pe 5 folduri. Valorile sunt prezentate ca medie pe

cele 5 folduri, abaterea standard a metricilor globale fiind indicata in text. Matricele de

Stadiu prezis

confuzie reprezinta media normalizata pe cele 5 folduri.
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6.2.1 DeepSleepNet (Sleep-EDF - pediatric)

Transferat de pe Sleep-EDF, DeepSleepNet obtine cele mai slabe rezultate de pe setul
pediatric: ACC = 53,9% (£8,8), MF1 = 37,1% (£6,7) si k = 0,32 (Tabelul 6.9). Stadiul N1
este aproape complet ratat (F1 = 7,5%), iar stadiul W este puternic confundat (Figura 6.9),

semn al unei adaptari instabile pe setul pediatric mic.

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

53,9 37,1 0,32‘26,7 7,5 67,8 40,6 429

Tabel 6.9 DeepSleepNet (Sleep-EDF - pediatric): medie pe 5 folduri, F1-score per clasa (%).

DeepSleepNet -- fine-tuning (Sleep-EDF -> pediatric)

wd  19a% 11.7% 22.2% 2.3%
(422) (254) (483) (49)
10.4% 7.0%
N1q ‘267 (97)
©
a2
5.4% 2.6% 71.1%
2 N27  (4e6) 227) (6115)
m
-t
u
1.2% 0.6%
N31 G (18)
L 0.2
3.5% 10.2% 56.5%
REM 1 {106) (305) {1608)
T I 1 ——C 0.0
W N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.9 Matricea de confuzie normalizata — DeepSleepNet (Sleep-EDF - pediatric). Sursa:
elaborare proprie.
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6.2.2 DeepSleepNet (HMC - pediatric)

Transferat de pe HMC, DeepSleepNet se comporta ceva mai bine: ACC = 58,4% (+£5,6),
MF1 =45,3% (£7,4) si & = 0,39 (Tabelul 6.10). N1 raméne clasa criticad (F1 = 12,3%),

conform Figurii 6.10.

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

584 453 039]481 123 665 523 475

Tabel 6.10 DeepSleepNet (HMC - pediatric): medie pe 5 folduri, F1-score per clasa (%).

DeepSleepNet -- fine-tuning (HMC -> pediatric)

1.0
60.5% 7.5% 8.8% 2.0% 21.2%
(1314) (163) (190) (43) 461)
0.8
| 21.9% 11.7% 35.00% 5.2% 26.1%
N1 (302) {161) (482) (72) (359)
©
a2
8.7% 2.3% 67.6%
2 N27 @52 (200) (5818
m
-t
u
2.0% 1.3%
N31 Ge) (36)
13.5% 3.5% 55.8%
REM 1 ‘@07 (105) {1676)
1 I 1
W N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.10 Matricea de confuzie normalizata — DeepSleepNet (HMC - pediatric). Sursa:
elaborare proprie.
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6.2.3 AttnSleep (Sleep-EDF - pediatric)

AttnSleep transferat de pe Sleep-EDF obtine ACC = 64,1% (£5,0), MF1 = 53,4% (+4,1)
si k = 0,48 (Tabelul 6.11). In ciuda performantei ridicate la pre-antrenare, N1 scade In F1

pe datele pediatrice (F1 = 13,4%), conform Figurii 6.11.

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

64,1 534 0,48‘52,4 134 73,5 66,1 618

Tabel 6.11 AttnSleep (Sleep-EDF - pediatric): medie pe 5 folduri, F1-score per clasa (%).

AttnSleep -- fine-tuning (Sleep-EDF -> pediatric)

1.0
19.3% 18.6% 1.0% 7.2%
0.8
N14 15.0% 13.2% 39.1% 3.5% 29.1%
©
@
F -
3 N2d 5.4% 3.8%
o
[1s]
4+~
uw
N3d 12% 0.4%
REMAd 61% 9.0%
T I T
W N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.11 Matricea de confuzie normalizatda — AttnSleep (Sleep-EDF - pediatric). Sursa:

elaborare proprie.
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6.2.4 AttnSleep (HMC - pediatric)

Cu backbone HMC, AttnSleep atinge ACC = 67,7% (+4,5), MF1 = 56,6% (+3,6) si
k = 0,63 (Tabelul 6.12), cel mai bun rezultat dintre modelele de referinta pe setul

pediatric, dar cu N1 tot scazut (13,1%), conform Figurii 6.12.

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

67,7 56,6 0,53‘57,6 13,1 76,9 71,3 64,3

Tabel 6.12 AttnSleep (HMC - pediatric): medie pe 5 folduri, F1-score per clasa (%).

AttnSleep -- fine-tuning (HMC -> pediatric)

1.0
19.6% 17.5% 1.0% 7.8%
0.8
N14 12.8% 12.3% 38.2% 3.2% 33.5%
- 0.6
@
F -
I N24 30% 4.0%
o
[1s]
4+~
wn - 0.4
N34 16% 0.3%
- 0.2
REM 1 3.6% 7.5%
T I T e 00
W N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.12 Matricea de confuzie normalizatd — AttnSleep (HMC - pediatric). Sursa: elaborare

proprie.
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6.2.5 PediaSleepNet Base (Sleep-EDF - pediatric)

PediaSleepNet Base transferat de pe Sleep-EDF obtine ACC = 68,8% (£5,6), MF1 = 61,6%
(£4,4) si k = 0,57 (Tabelul 6.13). F1-score-ul pentru N1 (26,6%) este de aproape doua ori

mai mare dect al modelelor de referinta pe acest backbone (Figura 6.13).

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

68,8 61,6 0,57‘63,7 26,6 74,2 724 71,1

Tabel 6.13 PediaSleepNet Base (Sleep-EDF - pediatric): medie pe 5 folduri, F'1-score per clasa
(%).

PediaSleepNet Base -- fine-tuning (Sleep-EDF -> pediatric)

1.0
19.8% 7.4% 1.1% 2.8%
0.8
N14 154% 30.1% 22.1% 4.4% 28.0%
©
@
E =
3 N2 62% 7.3%
o
]
=t
w
N34 52% 0.5%
REM4 33% 6.9%
Ll I Ll
w N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.13 Matricea de confuzie normalizata — PediaSleepNet Base (Sleep-EDF - pediatric).

Sursa: elaborare proprie.
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6.2.6 PediaSleepNet Base (HMC - pediatric)

Cu backbone HMC, PediaSleepNet Base obtine cel mai bun macro F1-score din intreaga
lucrare pe setul pediatric: ACC = 70,1% (+4,9), MF1 = 64,6% (£5,1) si k = 0,59
(Tabelul 6.14), cu N1 la 29,2% (Figura 6.14).

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

70,1 64,6 0,59‘78,3 29,2 73,7 719 69,9

Tabel 6.14 PediaSleepNet Base (HMC - pediatric): medie pe 5 folduri, F1-score per clasa (%).

PediaSleepNet Base -- fine-tuning (HMC -> pediatric)

1.0
16.4% 7.4% 1.3% 1.6%
0.8
N14 10.2% 36.6% 21.2% 4.7% 27.3%
©
@
E =
3 N2 08% 9.4%
o
]
=t
w
N34 o05% 0.6%
REM-4 11% 11.3%
Ll I Ll
w N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.14 Matricea de confuzie normalizata — PediaSleepNet Base (HMC - pediatric). Sursa:

elaborare proprie.
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6.2.7 PediaSleepNet V2 (Sleep-EDF - pediatric)

PediaSleepNet V2 transferat de pe Sleep-EDF atinge cea mai buna acuratete pe setul
pediatric: ACC = 71,2% (£3,4), MF1 = 64,1% (£3,9) si k = 0,59 (Tabelul 6.15). Capul
auxiliar N1 ridica F1-score-ul pentru N1 la 30,5%, cea mai buna valoare obtinuta pe acest

backbone (Figura 6.15).

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

71,2 64,1 0,59‘72,7 30,5 75,8 71,7 69,9

Tabel 6.15 PediaSleepNet V2 (Sleep-EDF - pediatric): medie pe 5 folduri, F1-score per clasa
(%).

PediaSleepNet V2 -- fine-tuning (Sleep-EDF -> pediatric)

1.0
15.3% 8.1% 1.1% 4.5%
0.8
N14 113% 32.4% 26.2% 5.6% 24.5%
©
@
E =
3 N2 24% 6.5%
o
]
=t
w
N34 06% 0.8%
REMH 1B% 7.4%
Ll I Ll
w N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.15 Matricea de confuzie normalizata — PediaSleepNet V2 (Sleep-EDF - pediatric).
Sursa: elaborare proprie.
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6.2.8 PediaSleepNet V2 (HMC - pediatric)

Cu backbone HMC, PediaSleepNet V2 obtine ACC = 67,7% (£5,2), MF1 = 61,9% (+5,1)
si k = 0,56 (Tabelul 6.16), cu N1 la 28,2% (Figura 6.16).

ACC MF1 & \W N1 N2 N3 REM

67,7 619 056|737 282 714 671 694

Tabel 6.16 PediaSleepNet V2 (HMC - pediatric): medie pe 5 folduri, F'I-score per clasa (%).

PediaSleepNet V2 -- fine-tuning (HMC -> pediatric)

1.0
10.6% 6.9% 2.0% 4.9%
0.8
N14 13.0% 32.9% 20.9% 7.6% 25.7%
©
@
E =
3 N2 33% 6.7%
o
]
=t
w
N34 46% 0.6%
REM- 0.9% 12.5%
Ll I Ll
w N1 N2 N3 REM

Stadiu prezis

Figura 6.16 Matricea de confuzie normalizata — PediaSleepNet V2 (HMC - pediatric). Sursa:

elaborare proprie.
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Capitolul 7

Concluzii

Pipeline-ul experimental al acestei lucrari a urmat patru etape metodologice distincte. (1)
Preprocesarea semnalelor a constat in citirea fisierelor EEG brute, conversia anotatiilor
la schema de cinci clase AASM, segmentarea in epoci de 30 de secunde, reesantionarea la
rata tinta specifica fiecarui model si salvarea datelor preprocesate. (2) Pre-antrenarea a
fost realizata pe seturile adulte Sleep-EDF si HMC, urméand protocolul original al fiecarei
arhitecturi (4 x 2 = 8 experimente). (3) Adaptarea modelelor pe setul pediatric s-a
efectuat prin transferul intre domendi, cu validare incrucisata pe 5 folduri (8 experimente).
(4) Evaluarea comparativa a combinat acuratetea globala, macro FI-score, coeficientul
Cohen’s k, F1-score-ul per clasa si matricele de confuzie normalizate. Acest capitol aduna,
pe scurt, rezultatele prezentate in Capitolul 6 si formuleaza concluziile principale ale

lucrarii.

7.1 Concluzii privind pre-antrenarea pe date adulte

In etapa de pre-antrenare, modelele de referinti s-au comportat conform asteptirilor din
literatura. AttnSleep a obtinut cele mai bune metrici globale pe ambele seturi adulte
(Sleep-EDF: ACC 95,5%, MF1 80,5%; HMC: ACC 85,3%, MF1 78,1%), iar DeepSleepNet
a fost competitiv pe Sleep-EDF (ACC 89,3%, MF1 74,0%), dar instabil si slab pe HMC
(ACC 55,5%, MF1 54,6%), din cauza populatiei clinice heterogene si a sensibilitatii
modelului la volumul si diversitatea datelor. Sinteza tuturor celor 8 experimente de

pre-antrenare este prezentata in Tabelul 7.1.
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Model Set ACC MF1 «k N1 (F1)

DeepSleepNet Sleep-EDF 89,3 74,0 0,80 36,4
AttnSleep Sleep-EDF 95,5 80,5 0,89 42,7
PediaSleepNet Base Sleep-EDF 87,2 75,0 0,77 42,2
PediaSleepNet V2 Sleep-EDF 86,9 74,5 0,77 43,4

DeepSleepNet HMC 55,5 54,6 0,44 31,2
AttnSleep HMC 85,3 78,1 0,80 44,6
PediaSleepNet Base HMC 71,7 70,3 0,64 46,1
PediaSleepNet V2 HMC 72,3 695 0,64 40,9

Tabel 7.1 Sinteza rezultatelor de pre-antrenare pe seturile adulte (valori in %, x adimensional).
Cele mai bune valori pe fiecare set sunt ingrosate.

Rezultatele obtinute pe Sleep-EDF sunt consistente cu valorile raportate in lucrarile
originale (Tabelul 7.2). DeepSleepNet original raporteaza pe canalul Fpz-Cz, in validare
incrucisata pe 20 de folduri, ACC 82,0%, MF1 76,9 si k = 0,76 [25]; AttnSleep raporteaza
pe Sleep-EDF-20 ACC 84,4%, MF1 78,1, k = 0,79, respectiv pe Sleep-EDF-78 ACC 81,3%,
MF1 75,1, k = 0,74 [6]. Valorile de acuratete le ating sau le depasesc, diferentele provenind
in principal din protocolul de partitionare diferit (un numar mai redus de folduri si un set
de test mai mic, ceea ce poate produce estimari mai optimiste). Pentru HMC, set mai
recent, nu exista valori de referinta in lucrarile originale, motiv pentru care comparatia cu

literatura se limiteaza la Sleep-EDF.

Model Sursa ACC MF1 &k N1 (F1)
DeepSleepNet  Supratak et al. [25] 82,0 76,9 0,76 46,6
DeepSleepNet lucrarea de fata 89,3 74,0 0,80 36,4
AttnSleep Eldele et al. (EDF-20) [6] 84,4 78,1 0,79 42,8
AttnSleep lucrarea de fata 95,5 80,5 0,89 42,7

Tabel 7.2 Comparatie cu rezultatele raportate in literatura pe Sleep-EDF (valori in %).

Concluzia acestei etape este ca, pe domeniul adult pe care au fost concepute,
modelele de referinta (in special AttnSleep) ramén cele mai performante, iar arhitecturile
PediaSleepNet, desi competitive, nu aduc un avantaj global pe date adulte, ceea ce este de

asteptat, Intrucat mecanismele lor de conditionare sunt orientate spre semnalul pediatric.
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7.2 Concluzii privind transferul pe date pediatrice

Etapa de adaptare pe setul pediatric, scopul central al lucrarii, inverseaza ierarhia observata
la pre-antrenare. Modelele PediaSleepNet propuse depasesc clar modelele de
referinta pe date de copii, indiferent de backbone-ul de pre-antrenare (Tabelul 7.3). Pe
backbone-ul HMC, PediaSleepNet Base obtine cel mai bun macro F1-score din intreaga
lucrare pe setul pediatric (MF1 64,6%, ACC 70,1%), iar pe backbone-ul Sleep-EDF,
PediaSleepNet V2 obtine cea mai buna acuratete (ACC 71,2%, MF1 64,1%). Prin contrast,
DeepSleepNet se prabuseste pe date pediatrice (MF1 37,1-45,3%), iar AttnSleep, desi cel
mai bun model de referinta dupa transfer (MF1 pana la 56,6%), ramane cu 8-11 puncte
de MF1 sub modelele PediaSleepNet.

Model Backbone ACC MF1 «x N1 (F1)
DeepSleepNet Sleep-EDF 53,9 37,1 0,32 7,5
AttnSleep Sleep-EDF 64,1 534 0,48 13,4

PediaSleepNet Base Sleep-EDF 68,8 61,6 0,57 26,6
PediaSleepNet V2 Sleep-EDF 71,2 64,1 0,59 30,5

DeepSleepNet HMC 58,4 453 0,39 12,3
AttnSleep HMC 67,7 56,6 0,53 13,1
PediaSleepNet Base HMC 70,1 64,6 0,59 29,2
PediaSleepNet V2 HMC 67,7 61,9 0,56 28,2

Tabel 7.3 Sinteza rezultatelor de adaptare pe setul pediatric (medie pe 5 folduri, valori in %).
Cele mai bune valori pe fiecare backbone sunt ingrosate.

Acest rezultat confirma ipoteza centrala a lucrarii: adaptarea explicita la speci-
ficul neurofiziologic al EEG-ului pediatric, prin filtrarea adaptiva depthwise pe
grupe de varsta si conditionarea SE-FiLM, produce un avantaj masurabil pe
populatia tinta, in ciuda numarului mult mai mic de parametri fata de DeepSleepNet.
Diferenta este cea mai pronuntata exact acolo unde conteaza clinic: detectia stadiilor

minoritare si a tranzitiilor specifice copiilor.

7.3 Limitele cercetarii

Setul de date pediatric utilizat este redus ca volum (N = 19 pacienti, varste 9-17 ani),
ceea ce limiteaza puterea statistica a estimarilor si face imposibila antrenarea de novo a
arhitecturilor de deep learning cu milioane de parametri; transferul intre domenii de pe

date adulte a reprezentat singura abordare fezabila in aceste conditii.
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Resursele computationale disponibile, un singur GPU NVIDIA H100 pe Google
Colab, cu limitari de durata a sesiunilor, au restrictionat numarul de iteratii de cautare
a hiperparametrilor, numarul de epoci de antrenare si posibilitatea de a rula studii de

ablatie la scara mai mare.

Toate modelele au fost antrenate si evaluate pe un singur canal EEG (F4-M1
pentru HMC, Fpz-Cz pentru Sleep-EDF si F4-C4 pentru setul pediatric). Aceasta alegere
limiteaza generalizarea: centrele clinice folosesc montaje diferite (de exemplu C4-M1,

02-M1, C3-M2), iar modelele nu au fost validate pentru functionalitatea inter-montaj.

7.4 Contributii proprii

Aceasta sectiune sintetizeaza contributiile personale aduse in cadrul prezentei lucrari.

Contributiile personale constau in:

identificarea, selectia si analiza literaturii de specialitate relevante;

 selectia arhitecturilor de retele neuronale adecvate pentru problema studiata;

« proiectarea si implementarea celor doua modele PediaSleepNet (Base si V2);

e preprocesarea seturilor de date utilizate.

» implementarea si antrenarea modelelor pe seturi de date publice;

« adaptarea modelelor pentru populatia prfiatrica vizata prin tehnici de adaptare;

» compararea performantelor obtinute in vederea identificarii celui mai precis model

de clasificare;

7.5 Directii viitoare de cercetare

Imbunatatirea clasificarii stadiului N1 raméne cea mai urgenta problems deschisa. Cer-
cetarile viitoare ar trebui sa exploreze capete auxiliare mai sofisticate pentru detectia
N1, functii de pierdere mai complexe precum focal loss [18], modelarea bidirectionala a
tranzitiilor inter-stadii, precum si integrarea unor modalitati suplimentare (EOG, EMG),
care furnizeaza informatie discriminativa la granita veghe-somn, acolo unde EEG-ul singur

este ambiguu.

Adaptabilitatea inter-montaj reprezinta o alta directie esentiala: arhitecturile

viitoare ar trebui proiectate sau adaptate pentru a functiona robust pe montaje EEG
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diferite (F4-M1, C4-M1, O2-M1, C3-M2 etc.), permitdnd implementarea in contexte clinice

diverse fara reantrenare completa de la zero.

Daca aceasta cercetare ar fi reluata de la inceput, as investi semnificativ mai mult
timp in explorarea literaturii de specialitate privind modelele de detectie automata pe
pacienti pediatrici existente, pentru a fundamenta mai bine alegerile arhitecturale si a
evita reinventarea unor solutii deja studiate. De asemenea, as acorda o atentie sporita
intelegerii si imbunatatirii detectiei stadiului N1, atat prin analiza mai profunda a granitei
neurofiziologice dintre N1, W si REM, cat si prin explorarea unor mecanisme de detectie

specializate Tnainte de proiectarea arhitecturii complete.

In concluzie, lucrarea demonstreazi ci modelele de referinti performante pe
adulti nu se transfera direct la copii, iar arhitecturile PediaSleepNet propuse, concepute in
jurul caracteristicilor EEG-ului de dezvoltare, ofera cel mai bun compromis intre acuratete,
robustete si detectia stadiilor dificile pe populatia pediatrica, obiectivul central al acestei

lucrari.
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Capitolul A

Anexe

Aceasta anexa contine doua parti: (1) configuratia si hiperparametrii modelelor PediaSlee-

pNet, si (2) vizualizari suplimentare ale setului de date pediatric descris in sectiunea 4.3.

A.1 Configuratia si hiperparametrii modelelor

Tabelul A.1 sistematizeaza principalii hiperparametri ai celor doua versiuni.

Parametru PediaSleepNet Base PediaSleepNet V2
Rata de esantionare F 256 Hz 256 Hz
Canale de intrare 1 (EEG raw) 1 (EEG raw)
Grupe demografice 2 (GO, G1) 2 (GO, G1)
Dimensiune nucleu filtru adaptiv 33 33

Nuclee ramuri MRCNN+ 50, 150, 400 50, 150, 400
Metoda fuziune MRCNN+ Concatenare temporala  Medie element-wise
dimodel 128 128
Straturi Transformer in TCE 2 2

Capete de atentie in TCE 4 4

Context maxim 20 epoci 20 epoci
Dropout (MRCNN / TCE) 0,25 / 0,50 0,25 / 0,50
Cap auxiliar N1 Nu Da (pierdere BCE)
Volum parametri ~1,1M ~945 K

Tabel A.1 Hiperparametrii principali ai arhitecturilor PediaSleepNet Base si V2.

A.2 Setul de date pediatric

Graficele de mai jos completeaza analiza descriptiva din textul principal, oferind perspective
aditionale asupra distributiei stadiilor de somn, eficientei somnului si variabilitatii inter-

individuale in populatia pediatrica (N = 19 pacienti, varste 9-17 ani).
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Gender af Study
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(a) Distributia pe gen a pacientilor pediatrici
(10 baieti, 9 fete).
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(b) Eficienta somnului in functie de gen.

Distributiile sunt similare intre baieti si fete.

Figura A.1 Distributia pe gen si eficienta somnului per gen in populatia pediatrica. Sursa:

elaborare proprie.
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(a) Relatia dintre proportiile N1 si N2 din TST.
N1 este rar (~9%) iar N2 este dominant (~54%).
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Figura A.2 Relatiile dintre proportiile stadiilor NREM (N1 vs. N2 si N1 vs. N3). Sursa:

elaborare proprie.
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REM TST vs N1 TST
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(b) Relatia dintre numarul de tranzitii inter-
stadii si proportia N2. pacientii cu mai multe
tranzitii tind sa aiba un somn mai fragmentat.

Figura A.3 Relatii intre stadiile de somn si fragmentarea somnului in populatia pediatrica.

Sursa: elaborare proprie.
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